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A injec¸a˜o eletroˆnica de combustı´vel foi uma das invenc¸o˜es marcantes da
histo´ria automotiva, o seu uso permite um melhor gerenciamento do motor
de combusta˜o interna, provendo melhor economia, desempenho e reduc¸a˜o de
gases poluidores. O uso de inteligeˆncia artificial em diversos sistemas veˆm se
tornando uma tendeˆncia no mercado, sua aplicac¸a˜o se torna muito eficaz em
sistemas que necessitam se adaptar constantemente em resposta ao ambiente.
Atualmente as injec¸o˜es eletroˆnicas automotivas utilizam tabelas esta´ticas para
controle de seus paraˆmetros internos. Por restringir-se aos dados contidos nas
tabelas, o sistema possui algumas limitac¸o˜es, como por exemplo, trabalhar em
faixas de valores predefinidos, algo que pode na˜o representar com precisa˜o o
ambiente em que o motor se encontra em determinado momento. A proposta
desse trabalho e´ o desenvolvimento de um controle eletroˆnico para injec¸a˜o
de combustı´vel baseado em sistemas Neuro-Fuzzy visando a possibilidade de
adaptac¸a˜o a situac¸a˜o adversas.
Palavras-chave: Injec¸a˜o Eletroˆnica, Inteligeˆncia Artificial, Gerenciamento
de Motor, Lo´gica Fuzzy, Redes Neurais Artificiais, Sistemas Neuro-Fuzzy.
ABSTRACT
Electronic fuel injection was one of the outstanding inventions of automo-
tive history, its use allows for better management of the internal combustion
engine, providing better economy, performance and reduction of polluting
gases. The use of artificial intelligence in several systems has become a trend
in the market, its application becomes very effective in systems that need to
adapt constantly in response to the environment. Currently automotive elec-
tronic injections use static tables to control their internal parameters. Because
it is restricted to the data contained in the tables, the system has some limita-
tions, such as working on predefined ranges of values, which may not accu-
rately represent the environment in which the engine is located at any given
time. The proposal of this work is the development of an electronic control
for fuel injection based on Neuro-Fuzzy systems aiming at the possibility of
adaptation to adverse situations.
Keywords: Electronic Fuel Injection, Artificial Intelligence, Engine Mana-
gement, Fuzzy Logic, Artificial Neural Networks, Neuro-Fuzzy Systems.
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1 INTRODUC¸A˜O
Desde o inı´cio, a indu´stria automotiva buscou se adequar a exigeˆncia
por maior seguranc¸a e conforto por parte dos consumidores, fazendo com que
a tecnologia automotiva se desenvolvesse rapidamente. O veı´culo moderno e´
produto de uma longa evoluc¸a˜o, onde pec¸as mecaˆnicas deram lugar a avanc¸a-
dos sistemas eletroeletroˆnicos, permitindo mais controle sobre o veı´culo, tor-
nando-o mais confia´vel.
Com o avanc¸ar da histo´ria a preocupac¸a˜o com o meio ambiente fez
com que surgissem leis restritivas a cerca da poluic¸a˜o. O mono´xido e o
dio´xido de carbono, gases expelidos pela queima de combustı´veis fosseis, sa˜o
dois dos principais gases causadores do efeito estufa. Toneladas dos mesmos
sa˜o despejados diariamente na atmosfera. Calcula-se que o setor de transporte
e´ responsa´vel por 22% da emissa˜o de poluentes causadores do efeito estufa,
visto que a maioria dos veı´culos utilizam combustı´veis fosseis (DRUMM et
al., 2014).
Dentro do mesmo contexto histo´rico, as fabricantes de veı´culos bus-
cavam uma forma melhor de gerir seus motores, propiciando um momento
perfeito para a inserc¸a˜o de sistemas eletroˆnicos de controle nos veı´culos. A
injec¸a˜o eletroˆnica tornou-se importante para a indu´stria automotiva ao redu-
zir a emissa˜o de poluentes, adequando os veı´culos as restric¸o˜es das novas
leis, aumentando a economia de combustı´vel e a eficieˆncia dos motores (TEI-
XEIRA; TOURNIER, 2015).
Na Europa o caminho para o banimento definitivo de combustı´veis
fo´sseis ja foi trac¸ado, a capital espanhola Madrid, por exemplo, pretende ba-
nir completamente veı´culos movidos a diesel ate´ o ano de 2025. Na Alema-
nha recentemente foram apresentados planos para retirada de antigos carros
movidos a diesel das suas vias. A fabricante BMW se engajou na ac¸a˜o e
atualmente oferece descontos e benefı´cios a clientes que desejam trocar seu
carro movido a diesel por um hibrido ou ele´trico (EDDY; EWING, 2017).
O aperfeic¸oamento da tecnologia automotiva vem permitindo a mini-
aturizac¸a˜o dos motores (downsizing), reduzindo o nu´mero de cilindros e a
capacidade cu´bica do motor buscando a raza˜o ideal entre poteˆncia e eficieˆn-
cia (FRASER et al., 2009). Uma das maneiras utilizadas para aumentar
a eficieˆncia e´ a trac¸a˜o hı´brida, onde motores de combusta˜o interna traba-
lham em conjunto com motores ele´tricos para maior autonomia e reduc¸a˜o
na emissa˜o de CO2. Apesar de ja´ existirem veı´culos completamente ele´tricos
no mercado, a prefereˆncia dos consumidores continua sendo por motores de
combusta˜o interna devido as limitac¸o˜es dos veı´culos ele´tricos. Dessa forma,
as fabricantes continuam investindo em alta tecnologia para melhoria dos mo-
24
tores de combusta˜o interna (SASAKI, 1998).
Atualmente algumas perguntas sa˜o feitas em relac¸a˜o a motores de
combusta˜o interna: ate´ onde e´ possı´vel miniaturizar o motor? Quanta poteˆncia
e´ necessa´ria para uma conduc¸a˜o segura? De que forma e´ possı´vel minimizar
a poluic¸a˜o (atmosfe´rica e sonora) produzida pelo motor? Quais sa˜o os limi-
tes da economia de combustı´vel? A resposta dada pela indu´stria automotiva
a essas perguntas e´ o refinamento do gerenciamento de motor, a diminuic¸a˜o
no tamanho dos motores e a pesquisa de novos materiais para fabricac¸a˜o dos
mesmos. No entanto essas respostas tambe´m dependem do combustı´vel em-
pregado e como as refinarias melhoram o mesmo. Tendo um norte para as
pesquisas nessa a´rea, a pergunta de maior relevaˆncia e´, ate´ onde pode-se che-
gar na melhoria dos motores de combusta˜o interna?
1.1 OBJETIVOS
Esta sec¸a˜o apresenta o objetivo geral e os objetivos especı´ficos deste
trabalho de conclusa˜o de curso.
1.1.1 Objetivo Geral
Este trabalho visa o desenvolvimento e a avaliac¸a˜o de um sistema inte-
ligente baseado em te´cnicas hı´bridas de controle para dinamizar os paraˆmetros
das tabelas esta´ticas de uma injec¸a˜o eletroˆnica, tornado-os mais responsivos
ao ambiente, a fim de analisar sua efica´cia em relac¸a˜o aos sistemas convenci-
onais atrave´s de simulac¸o˜es.
1.1.2 Objetivos Especı´ficos
Os objetivos especı´ficos desse trabalho sa˜o:
1. Estudar o funcionamento dos motores de combusta˜o interna baseado
em ciclo Otto e seus sistemas de gerenciamento eletroˆnico.
2. Estudar os principais conceitos envolvidos no desenvolvimento de sis-
temas de controle baseado em Lo´gica Fuzzy e Redes Neurais Artifici-
ais.
3. Propor um sistema de controle Neuro-Fuzzy capaz de substituir as ta-
belas esta´ticas de ajuste de paraˆmetros em injec¸o˜es eletroˆnicas.
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4. Avaliar o sistema proposto em ambiente simulado.
1.2 JUSTIFICATIVA
Apesar da evoluc¸a˜o das tecnologias de trac¸a˜o hibrida para veı´culos,
as fabricantes ainda se mante´m fie´is ao motor de combusta˜o interna devido a
sua confiabilidade. Em contrapartida ha´ uma grande pressa˜o polı´tica e social
para que esses motores sejam mais eficientes, gerando o mı´nimo possı´vel de
poluic¸a˜o e o ma´ximo de economia.
A implementac¸a˜o de te´cnicas de inteligeˆncia artificial em diversas
a´reas e´ uma tendeˆncia de mercado, visto que esse tipo de tecnologia e´ al-
tamente favora´vel a` sistemas que necessitam de maleabilidade e adaptac¸a˜o.
A lo´gica fuzzy e´ um me´todo de controle que vem sendo amplamente uti-
lizado no mercado por conta de sua capacidade de resoluc¸a˜o de problemas
complexos de forma simples e eficaz.
Atualmente a maioria dos veı´culos automotores utilizam a injec¸a˜o
eletroˆnica como uma forma mais eficiente de gerenciar o motor. Esse tipo
de sistema precisa se adaptar para que se atinja a maior eficieˆncia em diferen-
tes condic¸o˜es de ambiente, para isso utilizam tabelas esta´ticas que definem o
ajuste mais adequado para determinada situac¸a˜o.
E´ de interesse desse trabalho desenvolver e avaliar um sistema de con-
trole que utilize conjuntos Fuzzy e te´cnicas de adaptabilidade oferecidas pelas
Redes Neurais Artificiais como ajustador de paraˆmetros frente as convencio-
nais tabelas esta´ticas, determinando se tal tecnologia e´ uma opc¸a˜o via´vel para
tal tipo de controle.
1.3 METODOLOGIA
Este trabalho e´ uma pesquisa tecnolo´gica que visa o desenvolvimento
de um sistema de injec¸a˜o eletroˆnica baseada em sistemas Neuro-Fuzzy para
motores de combusta˜o interna de ciclo Otto visando substituir as tabelas
esta´ticas de controle por conjuntos Fuzzy, calibrados por redes neurais ar-
tificiais.
Foi desenvolvido um sistema de controle dividido em duas partes con-
sideradas fundamentais para o gerenciamento eletroˆnico do motor: o avanc¸o
do ponto de ignic¸a˜o e o controle de tempo dos bicos injetores. Os controlado-
res Neuro-Fuzzy foram modelados com base em mapas reais de uma injec¸a˜o
eletroˆnica programa´vel MegaSquirt. Para facilitar a modelagem foi utilizado
o software MATLAB.
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Para validac¸a˜o do sistema foi utilizado um log capturado de um veı´culo
real que possui dados dos principais sensores em diferentes fases do motor,
dessa forma proporcionando uma melhor precisa˜o da simulac¸a˜o. Os resulta-
dos obtidos foram analisados a fim de avaliar a capacidade e o desempenho
do sistema de controle desenvolvido frente ao sistemas automotivos conven-
cionais.
1.4 ORGANIZAC¸A˜O DO TRABALHO
Ale´m deste capı´tulo introduto´rio, este trabalho esta´ estruturado em
mais cinco capı´tulos.
O Capı´tulo 2 apresenta um breve resumo sobre a histo´ria dos veı´culos
automotores, descreve os conceitos sobre motores de combusta˜o interna, fun-
cionamento do ciclo Otto e Diesel ale´m dos conceitos sobre Unidades de
Controle Eletroˆnicos em especı´fico o sistema de injec¸a˜o eletroˆnica.
O Capı´tulo 3 apresenta os conceitos da lo´gica Fuzzy frente a lo´gica
convencional, o funcionamento das Redes Neurais Artificiais para aprendi-
zado de ma´quina e como funciona os sistemas hı´bridos Neuro-Fuzzy.
O Capı´tulo 4 apresenta de maneira detalhada toda a estrutura dos sis-
temas planejados, suas funcionalidades, os equipamentos utilizados e todo o
software desenvolvido para este trabalho.
O Capı´tulo 5 apresenta os resultados dos testes que foram aplicados a
fim de avaliar o sistema de injec¸a˜o eletroˆnica desenvolvido.
O Capı´tulo 6 apresenta as considerac¸o˜es finais a cerca deste trabalho,
bem como algumas propostas para trabalhos futuros.
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2 INJEC¸A˜O ELETROˆNICA
Neste capı´tulo sera´ apresentado um breve resumo sobre a histo´ria dos
veı´culos automotores e o funcionamento dos motores de combusta˜o interna
de ciclo Otto e ciclo Diesel. Tambe´m sera´ abordado o funcionamento da
Injec¸a˜o Eletroˆnica e os componentes necessa´rios para a operac¸a˜o da mesma.
2.1 FUNCIONAMENTO DOS MOTORES DE COMBUSTA˜O INTERNA
A trajeto´ria histo´rica dos veı´culos automotores surgiu com uma ne-
cessidade ba´sica: se locomover. Ao estudar a histo´ria e´ perceptı´vel que o ser
humano sempre buscou se locomover da forma mais autoˆnoma possı´vel. Ate´
certo ponto os veı´culos de trac¸a˜o animal eram o melhor meio de transporte,
no entanto, com a revoluc¸a˜o industrial e o surgimento dos primeiros motores
a vapor, a forc¸a motriz dos veı´culos comec¸ou a ser repensada.
Em meados de 1769 no Reino Unido um inventor franceˆs, Nicolas
Cugnot, criou o que e´ considerado hoje o primeiro veı´culo autopropulsionado,
movido por um motor a vapor de combusta˜o externa, ou seja, o combustı´vel
era queimado do lado externo do motor. Em 1860 surge enta˜o o primeiro
veı´culo com motor de combusta˜o interna movido a ga´s de carva˜o, criado pelo
belga E´tienne Lenoir, ilustrado na Figura 1 (CAPELLI, 2010).
Figura 1: Veı´culo construı´do por Lenoir em 1860.
Extraı´do de: (CAPELLI, 2010).
Os motores de combusta˜o interna modernos (em sua maioria) podem
ser simplificados em 3 partes principais:
• Va´lvulas: responsa´veis pela admissa˜o da mistura ar-combustı´vel e exausta˜o
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dos gases po´s-combusta˜o.
• Cilindro: onde ocorre a combusta˜o da mistura ar-combustı´vel.
• Conjunto Pista˜o e Biela: responsa´veis por transmitir a energia gerada
dentro do cilindro para o conjunto de transmissa˜o das rodas.
Figura 2: Diagrama ba´sico de um motor de combusta˜o interna.
Para um melhor entendimento dos motores de combusta˜o interna, a
seguir sera´ explicado os requisitos de uma combusta˜o e os tipos de formac¸a˜o
de mistura ale´m dos ciclos motores mais conhecidos, o Otto e o Diesel.
2.1.1 Requisitos para uma Combusta˜o
Albaladejo (2013) explica que o funcionamento fı´sico de um motor
de combusta˜o interna esta´ inteiramente ligado as reac¸o˜es ocorridas dentro
do cilindro de combusta˜o, mais especificamente a su´bita expansa˜o dos gases
causados pelo fenoˆmeno da combusta˜o. Naturalmente sa˜o necessa´rio treˆs ele-
mentos para que se inicie uma combusta˜o, a combinac¸a˜o desses e´ denominada
triaˆngulo do fogo, conforme ilustra a Figura 3.
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Figura 3: Triaˆngulo do fogo.
• Comburente: oxigeˆnio presente no ar aspirado pelo motor.
• Combustı´vel: gasolina, a´lcool, diesel ou ga´s veicular que abastece o
motor.
• Calor: centelha gerada pelas velas de ignic¸a˜o.
E´ importante ressaltar que na auseˆncia de qualquer um desses componentes a
combusta˜o na˜o acontece.
2.1.2 Me´todos para Admissa˜o de Ar
Como explicado anteriormente um dos pilares da combusta˜o e´ o oxigeˆnio
presente no ar a nossa volta. Para que a combusta˜o ocorra dentro dos cilindros
de um motor e´ necessa´rio que o ar seja admitido de alguma forma. Sa˜o duas
as formas de levar o oxigeˆnio para dentro do motor, aspirando naturalmente
ou sendo comprimido e pressionado a entrar nos cilindros.
2.1.2.1 Motores Aspirados
Os motores por sı´ so´ sa˜o capazes de admitir o pro´prio ar atrave´s do
princı´pio do va´cuo gerado quando um pista˜o e´ movimentado dentro do ci-
lindro. A pressa˜o negativa gerada por esse movimento faz com que o ar
atmosfe´rico seja sugado para dentro do cilindro. A ideia se assemelha ao
funcionamento de uma seringa ao ter seu embolo puxado.
Os motores naturalmente aspirados sa˜o a maioria no mercado automo-
tivo, no entanto esse tipo de admissa˜o na˜o permite que os cilindros sejam to-
talmente enchidos de ar (melhor condic¸a˜o) devido a eficieˆncia volume´trica do
conjunto de admissa˜o. Atualmente as montadoras vem empregando a te´cnica
de sobrealimentac¸a˜o em seus motores os quais se desenvolveram significati-
vamente em termos de eficieˆncia, poteˆncia e economia.
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2.1.2.2 Motores Sobrealimentados
Motores sobrealimentados possuem a forma de admissa˜o de ar dife-
rente dos motores aspirados. Ao inve´s de criar pressa˜o negativa no cilindro
causando a succ¸a˜o do ar, um compressor e´ utilizado para comprimir o ar da
atmosfera e forc¸a-lo a entrar no cilindro. Dessa forma ao inve´s de desperdic¸ar
os gases da exausta˜o os mesmos sa˜o utilizados para aumentar a eficieˆncia do
motor (FIGUEIREDO, 2013).
Segundo Figueiredo (2013) existem dois principais tipos de compres-
sores: os acionados mecanicamente e os acionados por turbina. Os mais po-
pulares devido a sua facilidade de instalac¸a˜o e modificac¸a˜o sa˜o os acionados
por turbina, onde os gases da exausta˜o gerados pela queima do combustı´vel
ao inve´s de serem diretamente despejados no ar, passam por uma turbina que
movimenta um compressor de ar ligado diretamente ao seu eixo. O compres-
sor por sua vez admite o ar da atmosfera e o comprime no coletor de admissa˜o
do motor.
Figura 4: Funcionamento do turbocompressor.
Extraı´do de: (FIGUEIREDO, 2013).
Conforme ilustrado na Figura 4 os gases liberados pela queima da mis-
tura ar-combustı´vel sa˜o capturados pelo coletor de exausta˜o (5,6) e direciona-
dos a “caixa quente” onde move a turbina (7) que gira o compressor (1) ligado
ao mesmo eixo na “caixa fria”, admitindo o ar da atmosfera. O ar admitido
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passa por um intercooler (3) que resfria e aumenta sua densidade antes de ir
para o coletor de admissa˜o (4).
2.1.3 Tipos de Formac¸a˜o da Mistura Ar-Combustı´vel
Bosch (2005) explica que ha´ dois tipos de formac¸a˜o de mistura, a
qual dependem da posic¸a˜o em que as va´lvulas injetores sa˜o posicionadas.
Na formac¸a˜o externa (injec¸a˜o indireta) o bico injetor fica localizado no cole-
tor de admissa˜o, ocorrendo a composic¸a˜o da mistura fora do cilindro. Esse
tipo de formac¸a˜o e´ chamada de homogeˆnea pois o combustı´vel pulverizado se
vaporiza e e´ misturado ao ar entrante, formando um ga´s u´nico quando entra
no cilindro.
No tipo de formac¸a˜o interna (injec¸a˜o direta), a va´lvula injetora pul-
veriza combustı´vel diretamente dentro do cilindro. Esse tipo de mistura e´
chamada heterogeˆnea pelo fato de que o combustı´vel na˜o e´ completamente
vaporizado e misturado a porc¸a˜o de ar. Como o combustı´vel e´ espalhado no
cilindro depende da angulac¸a˜o em que a va´lvula e´ instalada em relac¸a˜o as pa-
redes do cilindro e o formato da superficı´e do pista˜o. A vantagem da injec¸a˜o
direta e´ a interrupc¸a˜o seletiva de cilindros, possibilitando a desativac¸a˜o com-
pleta de um ou mais cilindros para economia de combustı´vel (BOSCH, 2005).
Figura 5: Diferenc¸a entre injec¸a˜o direta e indireta.
Extraı´do de: (ZAMARO, 2016).
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2.1.4 Motor Ciclo Otto
O motor de ciclo Otto comec¸ou a ser formulado em 1862 pelo franceˆs
Alphonse Beau de Rochas. Mesmo sem construir motor algum ele chegou a
uma sequeˆncia de eventos e condic¸o˜es ideais para que o motor de combusta˜o
interna funcionasse com maior eficieˆncia e economia. O nu´mero de eventos
ocorridos dentro do motor para que o ciclo fosse completo se totalizava 4, por
esse motivo passou a ser chamado 4 tempos. As teorias formuladas por Ro-
chas so´ foram postas em pra´tica no ano de 1876 por Nicolaus Otto, conhecido
fabricante de motores. Otto determinou o ciclo em que o motor de combusta˜o
interna trabalha utilizando a teoria de Rochas. O motor 4 tempos fabricado
por Otto ficou conhecido como “motor de ciclo Otto” (PASSARINI, 1993).
2.1.4.1 Motor de 4 Tempos
No motor de 4 tempos o ciclo de trabalho dura duas voltas da a´rvore de
manivelas (virabrequim), nesse tempo os pisto˜es atingem o Ponto Morto Su-
perior (PMS) e Ponto Morto Inferior (PMI) dentro dos cilindros, trabalhando
todas as fases da combusta˜o do motor 4 tempos. O movimento dos pisto˜es
enta˜o e´ transmitido ao virabrequim atrave´s das bielas e posteriormente as ro-
das pelo sistema de transmissa˜o (MILHOR, 2002).
Figura 6: Os 4 tempos de um motor a combusta˜o.
Extraı´do de: (CAPELLI, 2010).
Para que ocorra o movimento do pista˜o entre o Ponto Morto Supe-
rior (ponto em que o pista˜o esta´ na parte mais alta do seu curso) e o Ponto
Morto Inferior (ponto em que o pista˜o esta´ na parte mais baixa do seu curso)
e´ necessa´rio que haja a explosa˜o do combustı´vel dentro do cilindro. A mis-
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tura ar-combustı´vel injetada e´ controlada por va´lvulas localizadas no topo do
cilindro, e as mesmas sa˜o controladas por uma a´rvore de manivelas que admi-
nistra o tempo exato em que as va´lvulas devem ser acionadas de acordo com
o movimento do pista˜o (MILHOR, 2002).
A cada 180o de giro do virabrequim um tempo do ciclo e´ executado.
Ao final de um giro de 720o no virabrequim, todos os quatro tempos sa˜o
executados, finalizando um ciclo Otto. Abaixo e´ descrito cada um desses
tempos.
Tempo de Admissa˜o: no momento da admissa˜o o pista˜o esta´ no PMS (Ponto
Morto Superior) e a va´lvula de admissa˜o e´ aberta. No momento em
que o pista˜o desce para o PMI (Ponto Morto Inferior) a mistura ar-
combustı´vel e´ admitida no cilindro.
Tempo de Compressa˜o: apo´s a fase de admissa˜o, com ambas as va´lvulas fe-
chadas (admissa˜o e exausta˜o), o pista˜o retorna ao PMS, comprimindo
a mistura ar-combustı´vel e obtendo a melhor eficieˆncia na fase da com-
busta˜o.
Tempo de Combusta˜o: antes que o pista˜o chegue ao PMS uma centelha e´
gerada pela vela de ignic¸a˜o, detonando a mistura ar-combustı´vel. O
pista˜o enta˜o passa do PMS ao PMI.
Tempo de Escape: apo´s a ignic¸a˜o da mistura, com o pista˜o no PMI, os gases
gerados pela combusta˜o esta˜o contidos no cilindro. Para exaurir os
gases gerados e readmitir uma nova mistura a va´lvula de exausta˜o e´
aberta e o pista˜o retorna ao PMS, expelindo os gases.
A eficieˆncia da combusta˜o e a energia gerada pela mesma esta˜o atre-
ladas a fatores, como temperatura do motor, quantidade de ar admitido e es-
tequiometria da mistura ar-combustı´vel. Esses fatores sa˜o controlados pela
injec¸a˜o eletroˆnica e sera˜o discutidos mais adiante neste trabalho.
2.1.5 Motor Ciclo Diesel
Apesar do motor de ciclo Diesel tambe´m seguir o regime de 4 tempos,
existem algumas diferenc¸as quando comparado ao motor de ciclo Otto. A
primeira diferenc¸a e´ o combustı´vel utilizado. Nos motores ciclo Otto prefe-
rencialmente se utiliza gasolina ou etanol, enquanto o motor de ciclo Diesel
opera com o´leo diesel ou biodiesel. As outras diferenc¸as se concentram no
primeiro e segundo tempo do motor.
No primeiro tempo do motor de ciclo Diesel, apenas ar e´ admitido
no ciclindro, o combustı´vel e´ injetado diretamente quando o mesmo esta´ no
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tempo de compressa˜o, no momento em que o pista˜o atinge o PMS (Ponto
Morto Superior). A taxa de compressa˜o do motor Diesel costuma ser duas
vezes maior que os motores Otto, fazendo com que o ar comprimido atinja
temperaturas entre 700oC e 900oC, se aproveitando desse efeito, o combus-
tivel e´ inflamado no momento em que e´ injetado, na˜o dependendo de uma
centelha de ignic¸a˜o (BOSCH, 2005).
2.2 UNIDADES DE CONTROLE ELETROˆNICO
As Unidades de Controle Eletroˆnico (UCEs), conhecidas tambe´m como
ECUs (Electronic Control Units), sa˜o responsa´veis por diversas func¸o˜es vei-
culares. Sa˜o compostas por pinos de entrada, por onde sa˜o coletados os da-
dos, um ou mais microcontroladores para processamento dos dados e pinos
de saı´da, por onde sa˜o comandados os atuadores.
As ECUs tem como principal func¸a˜o ler varia´veis do ambiente atrave´s
de sensores, processar as informac¸o˜es coletadas e tomar deciso˜es sobre os
atuadores do veı´culo (ANACLETO, 2016).
Bosch (2015b) explica que as ECUs costumam trabalhar em ambientes
extremos, operando em temperaturas varia´veis que podem chegar de -40◦C
a 125◦C, constante vibrac¸a˜o e estresse mecaˆnico, ale´m de ficar exposto a
diversos fluı´dos. Para preservar a os componentes das diversas intempe´ries a
maioria das ECUs seguem regras ba´sicas de construc¸a˜o:
• O circuito eletroˆnico e´ protegido por uma caixa pla´stica ou meta´lica.
• Circuitos sa˜o compostos por componentes SMD provendo a diminuic¸a˜o
de tamanho e peso.
• Um u´nico plugue multipinos conecta a ECU aos sensores.
• Partes que geram muito calor devem estar integradas com a caixa meta´lica,
tornando mais fa´cil a dissipac¸a˜o do calor.
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Figura 7: Unidade de Controle Eletroˆnico (Electronic Control Unit - ECU).
Extraı´do de: (BOSCH, 2015b, p. 255).
2.2.1 Mo´dulo de Controle do Motor
Segundo Capelli (2010), comumente o Mo´dulo de Controle do Motor
(Engine Control Module - ECM) e´ chamado de “mo´dulo de injec¸a˜o”, quando
na realidade a injec¸a˜o de combustı´vel e´ apenas um dos controles administra-
dos por este mo´dulo. Outras func¸o˜es administradas pela ECM sa˜o, o controle
da mistura, o controle de ignic¸a˜o e o controle da memo´ria adaptativa.
A ECM pode ser considerada o ce´rebro dos motores modernos. Com
a evoluc¸a˜o dos sistemas automotivos a grande maioria dos sensores e atua-
dores se tornaram eletroˆnicos e necessitam de sincronia entre suas ac¸o˜es para
manter o funcionamento do motor. Sendo assim a ECM e´ um sistema impres-
cindı´vel para o motor.
Figura 8: Diagrama de Funcionamento da Unidade de Controle do Motor.
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2.2.2 Sensores
Sensores sa˜o tipos de materiais, normalmente compostos, capazes de
transformar energia fı´sica ou quı´mica inferida a eles em sinais ele´tricos trans-
mitidos a uma ECU (BOSCH, 2005).
Na visa˜o de Capelli (2010, p. 262), sensores sa˜o componentes eletroˆ-
nicos espalhados pelo veı´culo dispostos em posic¸o˜es estrate´gicas para aquisic¸a˜o
de dados como, por exemplo, temperaturas diversas, rotac¸a˜o do motor e de-
manda do acelerador. Tais dados sa˜o usados para elaborac¸a˜o de estrate´gias
acerca do gerenciamento do motor.
Para um correto controle do motor, a ECU utiliza de diversos sensores.
Devido a natureza de cada medic¸a˜o, os sensores possuem diferentes me´todos
para extrair informac¸o˜es do ambiente. E´ importante salientar que devido a
diversos fatores, a utilizac¸a˜o de alguns sensores na˜o se encontram presentes
em determinados veı´culos/motores.
A seguir sera´ detalhado os principais sensores encontrados nos carros
modernos. Deve-se salientar que diferentes montadoras optam por diferentes
tipos de sensores.
2.2.2.1 Sensor de Rotac¸a˜o e PMS
Esse sensor se encontra na roda foˆnica do motor e sob sua responsa-
bilidade esta´ a leitura da rotac¸a˜o do motor e a refereˆncia do PMS dos pisto˜es
(CAPELLI, 2010).
A roda foˆnica comumente possui 60 dentes, dos quais 2 sa˜o remo-
vidos, resultando em uma roda com 58 dentes. Quando o sensor detecta a
falta dos dentes na roda foˆnica uma variac¸a˜o magne´tica e´ gerada. A detecc¸a˜o
das rotac¸o˜es se da´ pelo intervalo entre a leitura dessas variac¸o˜es magne´ticas
(BOSCH, 2005).
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Figura 9: Sensor de Rotac¸a˜o e Roda Foˆnica.
Extraı´do e adaptado de: (ALBALADEJO, 2013).
Segundo Capelli (2010, p. 278), em uma roda foˆnica de 60 dentes,
cada dente corresponde a 6◦ (360◦ divididos por 60 dentes) girados no vira-
brequim. Em um motor 4 cilindros ideal, isso significa que, quando o dente
20 passar pelo sensor, os pisto˜es 1 e 4 tera˜o atingido o PMS. O mesmo ocorre
aos pisto˜es 2 e 3 quando o dente 50 passar sob o sensor.
2.2.2.2 Sensor de Temperatura
Os sensores de temperatura do lı´quido de arrefecimento e ar admitido
sa˜o os dois principais sensores de temperatura. No entanto, existem outros
sensores de temperatura com outras finalidades espalhados pelo veı´culo.
O sensor de temperatura do lı´quido de arrefecimento informa a ECU
a temperatura atual do lı´quido que arrefece o motor. Tais dados sa˜o tomados
atrave´s de um sensor termo-resistivo (geralmente de contato), o qual varia a
sua resisteˆncia de acordo com a sua temperatura (CAPELLI, 2010).
O sensor de temperatura do ar admitido e´ de suma importaˆncia para
a ECU calcular a massa de ar admitida, pois a temperatura e´ diretamente
associada a densidade do ar (CARNEIRO, 2011).
Sensores de temperatura tambe´m sa˜o usados em outras a´reas do veı´culo
e controlados por outras UCEs. Segundo Bosch (2005), com o avanc¸o da
tecnologia automotiva novas te´cnicas para mensurar temperatura foram cri-
adas, principalmente leituras sem contato, permitindo a utilizac¸a˜o de dados
te´rmicos para outras finalidades no veı´culo, como por exemplo, controle de
ar condicionado e nebulizac¸a˜o da janela, aprimorando a seguranc¸a e conforto
do passageiro.
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2.2.2.3 Sensor de Pressa˜o Absoluta e Sensor de Fluxo de Ar
O sensor MAP (Manifold Absolute Pressure) faz a medic¸a˜o entre a
pressa˜o absoluta dentro do coletor de admissa˜o e a pressa˜o atmosfe´rica local.
Esta informac¸a˜o e´ utilizada para o ca´lculo da massa de ar admitida. O sensor
MAF (Mass Air Flow) e´ uma alternativa ao sensor MAP para calcular a massa
de ar entrante, ou seja, ele informa a ECU o fluxo de ar do coletor de admissa˜o
para os cilindros (CAPELLI, 2010).
Segundo Bosch (2005), os sensores medidores de pressa˜o geralmente
sa˜o compostos por diafragmas e resistores sensı´veis a deformac¸a˜o do dia-
fragma. Desta forma, de acordo com a deformac¸a˜o deste diafragma os resis-
tores detectam e enviam os sinais a ECU.
Figura 10: Sensor MAP (Manifold Absolute Pressure).
Extraı´do de: (BOSCH, 2015a).
O sensor de fluxo de ar, tambe´m conhecido como sensor MAF (Mass
Air Flow), tem como func¸a˜o medir o fluxo de ar admitido pelo motor. Esse
sensor fica localizado no tubo o qual passa o fluxo de ar aspirado do ambiente
para o motor. Existem diversas variantes desse sensor que utilizam diversos
me´todos para medic¸a˜o, uma delas e´ a membrana aquecida.
O princı´pio fı´sico ba´sico utilizado no sensor MAF e´ o processo de
transfereˆncia de calor por convecc¸a˜o, quando o ar flui atrave´s da membrana
a mesma perde calor para o ar. A mensurac¸a˜o da massa de ar admitida e´
tomada a partir da quantidade de corrente necessa´ria para o aquecimento da
membrana, oferecendo assim uma medic¸a˜o precisa. O mesmo princı´pio e´
aplicado a sensores que utilizam o fio aquecido (BOSCH, 2005).
39
Figura 11: Sensor MAF (Manifold Air Flow).
Extraı´do de: (BOSCH, 2015a).
2.2.2.4 Sensor de Posic¸a˜o da Va´lvula Borboleta
Presente no corpo de borboleta a va´lvula borboleta e´ responsa´vel pela
passagem de ar aspirada pelo motor. O sensor de posic¸a˜o da va´lvula borbo-
leta, tambe´m conhecido como TPS (Throttle Position Sensor), e´ constituı´do
de um potencioˆmetro ligado a va´lvula, sendo assim, capaz de indicar por si-
nais analo´gicos a posic¸a˜o da mesma para a ECU (ALBALADEJO, 2013).
O TPS tambe´m e´ responsa´vel por informar a ECU o quanto esta´ sendo
acionado do acelerador por parte do motorista. Atrave´s das informac¸o˜es de ar
admitido a ECU e´ capaz de calcular a quantidade de combustı´vel o´tima para
a mistura ar-combustı´vel injetada nos cilindros (CARNEIRO, 2011).
2.2.2.5 Sonda Lambda
A sonda lambda e´ um dos sensores importantes para o gerenciamento
da injec¸a˜o de combustı´vel, pois e´ atrave´s dela que a ECU determina a correc¸a˜o
necessa´ria na estequiometria da mistura para que se atinja a proporc¸a˜o ideal.
Para melhor conhecimento da sonda lambda sera´ descrito a seguir os funda-
mentos da estequiometria da mistura ar-combustı´vel.
Para o funcionamento ideal de um motor de combusta˜o interna movido
a gasolina, foi determinado que sa˜o necessa´rios 14,7 partes de ar para 1 parte
de combustı´vel (λ = 1). No entanto, as diferentes fases em que um motor pode
se encontrar exige correc¸o˜es frequentes na proporc¸a˜o ar-combustı´vel, por isso
o sistema de injec¸a˜o eletroˆnica deve ser capaz de alterar estequiometria da
mistura quando necessa´rio (BOSCH, 2005).







Se λ = 1 a mistura esta´ estequiome´trica. Se λ < 1 a mistura se en-
contra rica, ou seja, excesso de combustı´vel para a quantidade de ar admitido.
Caso λ > 1 a mistura esta´ pobre, a mistura tem maior quantidade de ar em
relac¸a˜o ao combustı´vel.
Para consumo “o´timo” e poteˆncia “ideal” trabalhando com injec¸a˜o no
coletor de admissa˜o (indireta), Lambda deve estar entre 0,9 e 1,1. No entanto,
dentro das condic¸o˜es normais e´ possı´vel operar entre 0,8 e 1,4. Os motores
que trabalham com injec¸a˜o direta no cilindro podem operar com diferenc¸a
dos valores Lambda apresentados (BOSCH, 2005).
Segundo Monnerat Ju´nior (2000), os principais elementos para que se
desenvolva torque no motor e´ a mistura ar/combustı´vel e o avanc¸o do ponto de
ignic¸a˜o. A raza˜o da mistura e´ mantida atrave´s do mapa esta´tico, no entanto
para que se mantenha a estequiometria ideal em tempo de uso e´ necessa´rio
que a mistura seja ajustada atrave´s de uma malha fechada que tem como sen-
sor principal a sonda Lambda.
Localizada na saı´da do escapamento do motor e antes do conversor ca-
talı´tico, a sonda lambda e´ capaz de detectar quantidades de oxigeˆnio expelido.
A partir disso a ECU consegue calcular se todo o combustı´vel injetado esta´
sendo queimado corretamente, tornando a mistura rica ou pobre. Atrave´s da
sonda lambda e´ possı´vel que a ECU determine tambe´m o tipo de combustı´vel
utilizado, dado importante para veı´culos com motor flex.
Um fato importante a ser citado e´ que o componente do qual o sensor
e´ feito (zircoˆnio), comec¸a a detectar oxigeˆnio a partir de 300◦ ce´lsius. Nos
modelos mais antigos a sonda demorava algum tempo ate´ ser aquecida pe-
los gases do escape, hoje as sondas modernas possuem uma resisteˆncia que
aquece em poucos segundos (CAPELLI, 2010).
Figura 12: Sensor de oxigeˆnio (lambda).
Extraı´do e adaptado de: (BOSCH, 2015b).
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2.2.3 Atuadores
Os atuadores sa˜o os componentes responsa´veis por controlar o motor
propriamente dito. Apo´s a leitura dos sensores e o processamento de dados
pela ECU, os atuadores tem o papel de intervir diretamente na operac¸a˜o do
motor.
2.2.3.1 Corretor de Marcha Lenta
O corretor de marcha lenta tem como objetivo manter a rotac¸a˜o do
motor esta´vel quando o pedal do acelerador na˜o esta´ sendo acionado pelo
motorista. Sua ac¸a˜o consiste em controlar a passagem de ar que e´ admitida
pelo motor atrave´s da va´lvula borboleta (MILHOR, 2002).
O corretor de marcha lenta atua principalmente na fase de aquecimento
do motor e em momentos em que se e´ ligado equipamentos ele´tricos do carro,
como por exemplo o ar-condicionado. Este atuador depende dos dados de treˆs
sensores, o de rotac¸a˜o do motor (RPM), temperatura do lı´quido de arrefeci-
mento e posic¸a˜o absoluta da borboleta (TPS) (CAPELLI, 2010).
2.2.3.2 Va´lvulas Injetoras
Fundamentalmente uma va´lvula injetora e´ um soleno´ide normalmente
fechado (NF) que quando energizado pela ECU movimenta a agulha que blo-
queia a passagem de combustı´vel. O combustı´vel pressurizado e´ injetado no
coletor de admissa˜o juntamente com o ar, formando a mistura ar-combustı´vel.
O tempo que a va´lvula injetora fica energizada determina a quantidade de
combustı´vel injetado (CARNEIRO, 2011).
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Figura 13: Bicos injetores de combustı´vel.
Extraı´do de: (BOSCH, 2015a).
2.2.3.3 Bobinas
Uma bobina tem a func¸a˜o de transformar a corrente de baixa tensa˜o,
recebida pela bateria, em corrente de alta tensa˜o, necessa´rio para que as velas
gerem a fagulha de ignic¸a˜o. A tensa˜o inicial de 12 volts pode chegar a 50.000
volts a depender da bobina (COSTA, 2002).
Nos carros mais antigos uma bobina apenas era responsa´vel por gerar a
corrente ele´trica para todas as velas de ignic¸a˜o, um distribuidor era utilizado
para acionar a vela. Atualmente pode-se encontrar duas configurac¸o˜es, na
primeira existe uma bobina para cada vela, enquanto no segundo modelo uma
bobina e´ responsa´vel por gerar corrente para um conjunto de velas (BOSCH,
2015b).
Figura 14: Bobina de Ignic¸a˜o.
Extraı´do de: (BOSCH, 2015a).
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2.2.3.4 Velas de Ignic¸a˜o
Para que ocorra uma combusta˜o e´ necessa´rio um combustı´vel, um
comburente e uma fonte de calor, conforme descrito na Sec¸a˜o 2.1. No caso
do motor, sa˜o utilizadas as velas de ignic¸a˜o como fonte de calor. O que ocorre
e´ a transformac¸a˜o da corrente de alta tensa˜o gerada pela bobina em uma cen-
telha dentro do cilindro, inflamando a mistura ar combustı´vel previamente
comprimida (BOSCH, 2015b).
Bosch (BOSCH, 2005) explica que e´ necessa´rio 0,2mJ para iniciar
a combusta˜o de uma mistura ar-gasolina que se encontra estequiome´trica
(λ=1), se a mistura estiver desbalanceada a energia necessa´ria pode chegar
a 3mJ.
Figura 15: Vela de ignic¸a˜o.
Extraı´do de: (BOSCH, 2015a).
2.2.4 Tabelas Esta´ticas de Controle
Para que o motor funcione corretamente e´ necessa´rio uma programac¸a˜o
que informe ao Mo´dulo de Gerenciamento do Motor como reagir a deter-
minadas situac¸o˜es, essa programac¸a˜o e´ feita durante o desenvolvimento do
conjunto motor e ECU. As informac¸o˜es de funcionamento do motor sa˜o or-
ganizadas em tabelas que funcionam como mapas para o sistema de injec¸a˜o
eletroˆnica.
2.2.4.1 Tabela AFR (Air Fuel Ratio)
A tabela AFR e´ um acroˆnimo para Air Fuel Ratio, ou relac¸a˜o ar-
combustı´vel da mistura. Essa tabela indica a quantidade de partes de ar por
partes de combustı´vel que deve ser usada nas diferentes fases do motor. Em
condic¸o˜es normais a injec¸a˜o eletroˆnica sempre busca ajustar a mistura para
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atingir a estequiometria, cerca de 14 partes de ar para 1 de combustı´vel (em
motores movidos a gasolina). Quando e´ requerida poteˆncia do motor a mis-
tura e´ enriquecida, mudando sua raza˜o para entre 12,5 e 13 partes de ar para
1 parte de combustı´vel. A raza˜o de ar-combustı´vel apresentada pela tabela
AFR e´ convertida em uma unidade de tempo que representa o tempo que as
va´lvulas injetoras ficara˜o abertas despejando combustı´vel para atingir a raza˜o
indicada na tabela (BOWLING; GRIPPO, 2010).
Figura 16: Tabela AFR (Air Fuel Ratio). Relac¸a˜o entre Rotac¸o˜es por Minuto
(RPM) e Massa de Ar Admitida por Ciclo (mg/cyc)
Extraı´do de: (CUNHA, 2015).
2.2.4.2 Tabela de Avanc¸o da Centelha de Ignic¸a˜o
O adiantamento da centelha de ignic¸a˜o ocorre para compensar o tempo
da queima da mistura ar-combustı´vel. Isto ocorre porque a mistura injetada
no cilindro demora algum tempo para ser queimada completamente e, quando
o motor atinge rotac¸o˜es mais altas o pista˜o percorre seu curso mais rapida-
mente. Portanto a ignic¸a˜o deve ser adiantada para que quando o pista˜o atinja
o PMS a queima da mistura ja tenha sido iniciada e esteja no ponto de maior
liberac¸a˜o de energia. O avanc¸o da centelha de ignic¸a˜o ocorre baseado na
posic¸a˜o do virabrequim, sendo contado em graus. Em um motor ideal onde
o Pista˜o 1 inicia sua ignic¸a˜o quando o virabrequim atinge 360◦ com pouca
massa de ar, conforme o aumento da rotac¸a˜o e da massa de ar entrante, a
centelha de ignic¸a˜o sera´ lanc¸ada mais cedo, aos 345◦ por exemplo (BOSCH,
2005).
Em motores convencionais, quando a va´lvula borboleta esta´ comple-
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tamente aberta (ma´ximo de admissa˜o de ar) o avanc¸o da ignic¸a˜o deve atingir
de 24◦ a 40◦. Esse avanc¸o varia principalmente por causa da capacidade vo-
lume´trica do cilindro e a octanagem1 do combustı´vel utilizado. (BOWLING;
GRIPPO, 2010).
Figura 17: Tabela de avanc¸o da centelha de ignic¸a˜o.
Extraı´do de: (ORTEGA, 2017).
2.2.4.3 Envelope Operacional para Diferentes Fases do Motor
O Quadro 2.1 demonstra o comportamento da injec¸a˜o eletroˆnica quando
em diferentes fases do motor. Este envelope operacional na˜o e´ uma regra para
todos os motores, cada motor possui sua peculiaridade e e´ regulado unitaria-
mente.
1A octanagem esta´ relacionada a qualidade antidetonante de determinado combustı´vel, ou
seja, a capacidade de resistir a pre´-detonac¸a˜o, fenoˆmeno ligado ao projeto do motor e a qualidade
do combustı´vel. A pre´-detonac¸a˜o ocorre quando, por conta da compressa˜o e temperatura do
motor, o combustı´vel entra em autoignic¸a˜o antes ou durante o centelhamento, provocando uma
queima desproporcional (MORAES, 2003).
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Quadro 2.1: Envelope operacional utilizado em motores convencionais aspi-
rados.
Fases do Motor Raza˜o Ar-Combustı´vel Avanc¸o da Ignic¸a˜o
Acionamento Muito Rica Pouco Avanc¸o
Aquecimento Rica Levemente Avanc¸ado
Marcha Lenta
Rica ou Pobre
a depender da situac¸a˜o Entre 5
◦ e 15◦ graus
Velocidade de Cruzeiro Pobre (14,8:1...16:1) Muito Avanc¸o








Extraı´do e adaptado de: (BOWLING; GRIPPO, 2010)
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3 SISTEMAS NEURO-FUZZY
Neste capitulo sera˜o apresentados os principais conceitos da lo´gica
Fuzzy e das Redes Neurais Artificiais. Ale´m disso, tambe´m sera˜o abordados
os conceitos de sistemas hı´bridos que utilizam ambas as te´cnicas.
3.1 LO´GICA FUZZY
Segundo Coppin (2013) a inteligeˆncia artificial parte do pressuposto
que um agente inteligente possui capacidades de analisar novas situac¸o˜es e
responder a elas. O raciocı´nio nebuloso (Fuzzy) se difere da lo´gica convenci-
onal (bivalente), utilizando da polivaleˆncia de proposic¸o˜es para entendimento
de problemas complexos.
Sistemas de controle que utilizam da lo´gica nebulosa sa˜o muito co-
muns, de acordo com Camargos (2002), estabilizadores eletroˆnicos de ima-
gem (Panasonic), ar condicionados (Mitsubishi, Hitachi e Sharp), elevadores
(Fujitec), transmissa˜o automa´tica automotiva (Mitsubishi) e injec¸o˜es eletroˆnicas
(Nissan) sa˜o alguns dos produtos encontrados no dia-a-dia que utilizam lo´gica
Fuzzy em seus controles.
A Lo´gica Fuzzy, lo´gica difusa ou lo´gica nebulosa, foi desenvolvida por
Lotfi Zadeh em 1965 com o intuito de tratar os aspectos vagos da informac¸a˜o.
Em 1978 Zadeh criou a teoria das possibilidades, a qual e´ considerada me-
nos restritiva que a teoria de probabilidades quando se trata do tratamento
de informac¸o˜es incertas fornecidas por seres humanos (SANDRI; CORREA,
1999).
A modelagem Fuzzy e´ uma te´cnica para manusear rigorosamente in-
formac¸o˜es qualitativas, o que torna a lo´gica difusa uma excelente ferramenta
para manipulac¸a˜o de conhecimento. O controle fuzzy relaciona entradas e
saı´das a diversos paraˆmetros de controle, dessa maneira se obte´m dados de
saı´da mais precisos e mais pro´ximos do resultado esperado, sendo ideal para
processos complexos que requerem confiabilidade (GOMIDE; GUDWIN, 1994).
Bilobrovec, Marc¸al e Kovaleski (2004) argumentam que sistemas uti-
lizadores da lo´gica Fuzzy apresentam uma se´rie de regras computacionais
SE...ENTA˜O, e para chegar nesse conjunto regulador segue-se uma se´rie de
passos, que sa˜o:
1. Transforma-se os dados nume´ricos de entrada em valores fuzzy repre-
sentados por termos em linguagem natural (varia´veis linguı´sticas), atrave´s
do processo de fuzzyficac¸a˜o para que se possa definir uma estrate´gia de
controle.
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2. Os valores fuzzyficados sa˜o inferidos ao conjunto de regras do sistema
e obteˆm-se os valores nebulosos de saı´da.
3. Na saı´da os valores nebulosos obtidos no passo 2 sa˜o enta˜o defuzzifi-
cados, transformando-os em valores nume´ricos precisos pertinentes a
realidade.
Figura 18: Exemplo de um sistema de controle Fuzzy.
Extraı´do de: (TANSCHEIT, 2004).
3.2 FUZZIFICAC¸A˜O
O processo de Fuzzificac¸a˜o consiste em classificar nu´meros de um uni-
verso em conjuntos Fuzzy. Esse processo tranforma valores reais de entrada
em nu´meros fuzzy que representam determinado grau de pertineˆncia de um
elemento a um conjunto.
3.2.1 Conjuntos Cla´ssicos versus Conjuntos Fuzzy
Conjuntos sa˜o mapeamentos de elementos classificados em universos.
Tomando por exemplo um universo que representa a temperatura dos seres
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humanos, por meio dos conjuntos cla´ssicos a temperatura pode ser classifi-
cada apenas em alta (acima de 36◦C) ou baixa (abaixo de 36◦C). Os conjuntos
Fuzzy partem do princı´pio de que um elemento possui um grau de pertineˆncia,
ou seja, quanto maior o valor mais chance o elemento tem de pertencer a um
conjunto e vice-versa. Para tratar desses conjuntos intermedia´rios ou mal de-
finidos, a lo´gica Fuzzy utiliza o conceito de varia´veis linguı´sticas (Murguero
Ju´nior, 2016).
3.2.2 Varia´veis Linguı´sticas
A func¸a˜o da varia´vel linguı´stica e´ caracterizar de forma aproximada
fenoˆmenos complexos ou mal definidos, tornando mais fa´cil o tratamento
de sistemas complexos, pois descric¸o˜es linguı´stica sa˜o habitualmente utiliza-
das por seres humanos e portanto facilmente compreendidas (TANSCHEIT,
2004).
Gomide e Gudwin (1994) argumentam que na lo´gica Fuzzy conjuntos
sa˜o representadas por varia´veis linguı´sticas, e que determinado conjunto pode
ser dividido em subconjuntos representados por termos linguı´sticos. Coppin
(2013) esclarece que um conjunto hipote´tico “peso” que tem seu universo de
valores compreendido entre 0.1g e 100kg pode ser dividida em subconjuntos
“muito leve”, “leve”, “pesado”, “muito pesado”. Para definir qual faixa de
valores pertence a cada subconjunto utiliza-se func¸o˜es de pertineˆncia.
3.2.3 Func¸o˜es de Pertineˆncia
Segundo Tanscheit (2004) as func¸o˜es de pertineˆncia podem ter diver-
sas formas a depender do seu objetivo. As mesmas podem variar dependendo
da perspectiva do usua´rio, portanto existem padro˜es de func¸o˜es e elas podem
sofrer ajustes em func¸a˜o dos resultados observados. Carneiro (2011) reafirma
a importaˆncia da func¸a˜o de pertineˆncia correta, pois atrave´s da mesma que
ocorre a fuzzyficac¸a˜o das varia´veis de entrada.
Por exemplo, um universo RPM (Rotac¸o˜es por Minuto) onde RPM=-
[0...12000], ou seja, o conjunto compreende 0 rotac¸o˜es ate´ 12000 rotac¸o˜es e,
se definido um subconjunto denominado “baixa rotac¸a˜o” que compreende
1 rotac¸a˜o ate´ 2000 rotac¸o˜es. Se definido pela lo´gica cla´ssica a partir do
momento que o valor atingir 20001 rotac¸o˜es ele deixa automaticamente de
pertencer ao subconjunto “baixa rotac¸a˜o”, no entanto se for definido por
uma func¸a˜o de pertineˆncia Fuzzy como por exemplo a que esta´ definida pela




Logo, quando a rotac¸a˜o estiver abaixo de 1000 ela e´ considerada “baixa
rotac¸a˜o”, quando estiver acima de 3000 e´ desconsiderada nesse subconjunto.
Enquanto estiver entre 1000 e 3000 e´ considerada um valor intermedia´rio,
ainda considerada “baixa rotac¸a˜o”.






• Func¸a˜o Sino Generalizada.
3.2.3.1 Func¸a˜o Direita
Nesta func¸a˜o o grau de pertineˆncia sobe de 0 para 1, da esquerda para
a direita (CARNEIRO, 2011).
A Func¸a˜o Direita e´ descrita pela Equac¸a˜o 3.2:
. (3.2)
3.2.3.2 Func¸a˜o Esquerda
Ao contra´rio da Func¸a˜o Direita, a Func¸a˜o Esquerda cai do grau de





Diferente das outras duas func¸o˜es apresentadas, que possuı´am apenas
dois pontos de transic¸a˜o de pertineˆncia (A e B), a func¸a˜o triangular possui
treˆs. Antes do primeiro ponto (A) o grau de pertineˆncia se mante´m em 0.
Ao atingir o segundo ponto (B) obte´m-se pertineˆncia 1 e o grau comec¸a a
cair. Apenas quando atinge o terceiro ponto (C) a pertineˆncia passa a ser 0
novamente (CARNEIRO, 2011).
A Equac¸a˜o 3.4 representa a Func¸a˜o Triangular:
. (3.4)
3.2.3.4 Func¸a˜o Trapezoidal
A func¸a˜o Trapezoidal possui 4 pontos de transic¸a˜o. Antes do primeiro
ponto (A) o grau pertence a 0. Quando atinge o segundo ponto (B) a per-
tineˆncia passa a ser 1 e se mante´m ate´ o terceiro ponto (C), onde o grau
comec¸a a cair ate´ atingir o quarto ponto (D), passando a pertencer a 0 nova-
mente (CARNEIRO, 2011).
A Func¸a˜o Trapezoidal e´ dada pela Equac¸a˜o 3.5:
. (3.5)
3.2.3.5 Func¸a˜o Gaussiana
A func¸a˜o Gaussiana se difere das outras func¸o˜es ja´ descritas, ela pos-
sui dois paraˆmetros, a largura da func¸a˜o (A) e o centro da func¸a˜o (B) (CAR-
NEIRO, 2011).
A Equac¸a˜o 3.6 descreve a Func¸a˜o Gaussiana:
. (3.6)
3.2.3.6 Func¸a˜o Sino Generalizada
A func¸a˜o Sino Generalizada possui dois paraˆmetros, o ponto central
da transic¸a˜o de 0 para 1 (A) e a largura da func¸a˜o Sino (B) (CARNEIRO,
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2011).
A Func¸a˜o Sino Generalizada e´ dada pela Equac¸a˜o 3.7:
. (3.7)
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Figura 19: Exemplo das func¸o˜es de pertineˆncia. a) Func¸a˜o Direita; b) Func¸a˜o
Esquerda; c) Func¸a˜o Triangular; d) Func¸a˜o Trapezoidal; e) Func¸a˜o Gaussi-
ana; f) Func¸a˜o Sino Generalizada
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3.3 REGRAS DE INFEREˆNCIA
Toda regra possui um antecedente e um consequente, isto significa que
dada uma determinada ac¸a˜o ou valor o sistema retorna uma ac¸a˜o ou valor em
resposta, computacionalmente trata-se de regras SE ... ENTA˜O. Na lo´gica
cla´ssica proposic¸o˜es podem ter apenas dois possı´veis resultados, verdadeiro
ou falso, dado um antecedente hipote´tico de exemplo ”O ce´u esta´ azul”o con-
sequente podera´ ser ”Na˜o pode chover”. A lo´gica Fuzzy permite resultados
intermedia´rios entre o totalmente verdadeiro ou falso, dado o antecedente
”O ce´u esta´ um pouco nublado”o consequente poderia ser ”Pode chover um
pouco”.
Sistemas Fuzzy utilizam uma base de regras as quais sa˜o inferidas os
valores obtidos previamente pela Fuzzificac¸a˜o. Os antecedentes podem ser a
conjunc¸a˜o ou disjunc¸a˜o de um ou mais conjuntos Fuzzy e os consequentes sa˜o
o ca´lculo da implicac¸a˜o de cada regra sobre os conjuntos Fuzzy envolvidos
(KECMAN, 2001). Dado que p e q sa˜o proposic¸o˜es lo´gicas e A e B sa˜o
conjuntos Fuzzy, a Equac¸a˜o 3.8 demonstra em a) Operac¸a˜o de Conjunc¸a˜o, b)
Operac¸a˜o de Disjunc¸a˜o e c) Operac¸a˜o de Implicac¸a˜o.
. (3.8)
3.4 DEFUZZIFICAC¸A˜O
A Defuzzificac¸a˜o trata-se de um processo que obte´m uma u´nica ac¸a˜o
ou valor preciso a partir do conjunto nebuloso construı´do (SANDRI; COR-
REA, 1999). Segundo Murguero (Murguero Ju´nior, 2016), o processo de
defuzzificac¸a˜o se da´ pela necessidade de um valor natural entendı´vel pelo sis-
tema na varia´vel de saı´da.
3.4.1 Me´todos de Deffuzificac¸a˜o
Para determinar um valor de saida natural e´ necessa´rio que o sistema
Fuzzy realize um ca´lculo sobre os valores Fuzzy inferidos ao sistema de re-
gras do sistema. Os me´todos mais utilizados para deffuzificac¸a˜o sa˜o o ca´lculo
do centro de massa (Centro´ide) e a Me´dia dos Ma´ximos.
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3.4.1.1 Centro´ide
O me´todo Centro´ide realiza o ca´lculo do centro da a´rea de um con-
junto fuzzy achando os valores de maior e menor infereˆncia sobre o conjunto.
O resultado e´ obtido atrave´s do somato´rio de cada a´rea multiplicado pelo res-
pectivo centro de gravidade e dividido pelo somato´rio das a´reas, assim como
demonstrado na Equac¸a˜o 3.9 (Murguero Ju´nior, 2016).
. (3.9)
3.4.1.2 Me´dia dos Ma´ximos
Este me´todo busca retornar o valor de maior grau de pertineˆncia. No
entanto, em um conjunto pode haver dois valores com o maior grau de per-
tineˆncia, por isso e´ calculada a me´dia entre os valores ma´ximos encontrados
atrave´s da Equac¸a˜o 3.10 (FARIAS, 2014).
. (3.10)
onde um representa os pontos ma´ximos de pertineˆncia e M representa
a quantidade de valores inferidos.
3.4.2 Modelos de Infereˆncia
Em controles convencionais e´ comum que o algoritmo de controle seja
descrito atrave´s de um modelo matema´tico. Em um algoritmo de controle
nebuloso utiliza-se de regras lo´gicas a fim de que a heurı´stica de controle seja
o mais pro´xima possı´vel da experieˆncia humana (SANDRI; CORREA, 1999).
Segundo Murguero Ju´nior (2016), existem dois tipos principais de mo-
delos de infereˆncia Fuzzy. O tipo Mandani baseia seu raciocı´nio em regras
de infereˆncia, sendo o valor real de saı´da obtido atrave´s de conjuntos Fuzzy
de saı´da e um me´todo de Deffuzificac¸a˜o. Enquanto que nos sistemas de tipo
Takagi-Sugeno, que dispensam a utilizac¸a˜o de func¸o˜es de implicac¸a˜o e ope-
radores para a infereˆncia, tem como saı´da a composic¸a˜o de func¸o˜es que rela-
cionam entradas e saı´das.
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3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
A busca por ma´quinas inteligentes capazes de realizar tarefas cada vez
mais complexas levou o ser humano a pesquisar modelos biolo´gicos em busca
de um modelo otimizado de computac¸a˜o distribuı´da, chegando ao ce´rebro hu-
mano, o maior conceito de inteligeˆncia conhecido. Tarefas que sa˜o conside-
radas simples para seres humanos como por exemplo, caminhar, sa˜o facilita-
das pela complexa estrutura biolo´gica capaz de aprender pela experieˆncia. O
modelo de Redes Neurais Artificiais busca justamente transformar o modelo
neural de aprendizagem humana em modelos matema´ticos capazes de fazer
ma´quinas aprenderem (FACELI et al., 2011).
3.5.1 Neuroˆnios
Neuroˆnios biolo´gicos em suma sa˜o elementos de processamento muito
simples compostos por uma soma ou corpo (o nu´cleo do neuroˆnio responsa´vel
pelo processamento dos impulsos recebidos), dendritos responsa´veis pela re-
cepc¸a˜o de sinais e um axoˆnio responsa´vel pela propagac¸a˜o dos sinais po´s-
processados. Embora os neuroˆnios sejam elementos muito prima´rios, quando
ligados em rede se tornam uma extraordina´ria fonte de processamento (COP-
PIN, 2013).
Figura 20: Neuroˆnio Biolo´gico.
Extraı´do de: (BARRETO, 2002).
Computacionalmente um neuroˆnio e´ uma das partes processantes de
um modelo de processamento distribuı´do. Um neuroˆnio artificial possui cinco
partes principais, como demonstrado na Figura 21 (HAYKIN, 2001):
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1. Um conjunto de sinais de entrada (xm) que pode ser inferido atrave´s de
entrada de dados via software ou sensores via hardware. Os sinais de
entrada sa˜o multiplicados por pesos sina´pticos (wkm) antes de entrarem
na unidade somadora.
2. A unidade somadora (∑) e´ responsa´vel por somar todos os sinais de
entrada apo´s serem ponderados pelos pesos sina´pticos, apo´s a soma os
sinal e´ inferido a uma func¸a˜o de ativac¸a˜o.
3. A func¸a˜o de ativac¸a˜o ( f (uk)) restringe a amplitude da saı´da de um
neuroˆnio definindo se o sinal recebido sera´ repassado ou na˜o para um
pro´ximo neuroˆnio. Geralmente o intervalo de saı´da normalizada de
uma func¸a˜o de ativac¸a˜o e´ [0,1].
4. O bias (bk) tem a func¸a˜o de aumentar ou diminuir a entrada lı´quida da
func¸a˜o de ativac¸a˜o, sendo somada junto ao resultado da soma dos sinais
de entrada.
5. A saı´da (yk) e´ onde o sinal e´ propagado para outros neuroˆnios ou atua-
dores.
Figura 21: Neuroˆnio Artificial.
Extraı´do de: (HAYKIN, 2001).
3.5.2 Arquitetura de Redes Neurais Artificiais
Segundo Rauber (2005) o potencial de processamento e ca´lculo das
redes neurais so´ e´ atingido quando sa˜o formados conjuntos de neuroˆnios dis-
postos paralelamente, onde conjuntos de dados processados localmente criam
a ”inteligeˆncia”global da rede neural. Murguero Ju´nior (2016) complementa
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que existem treˆs principais arquiteturas de redes: Rede de Camada U´nica,
Redes de Mu´ltiplas Camadas e Redes Recorrentes.
As Redes de Camada U´nica apresentam uma u´nica camada de neuroˆnios
responsa´veis pelo processamento dos dados de entrada e saı´da. Como de-
monstrado na Figura 22, os dados sa˜o processados por uma u´nica camada
composta de treˆs neuroˆnios, a mesma que processa os dados de saı´da. Este
tipo de rede e´ caracterizado por ser acı´clica, possuindo apenas um sentido de
fluxo de informac¸a˜o (Murguero Ju´nior, 2016).
Figura 22: Rede de Camada U´nica.
Extraı´do de: (Murguero Ju´nior, 2016).
Embora existam diversas utilidades para redes neurais de u´nica ca-
mada, grande parte das aplicac¸o˜es requerem uma estrutura mı´nima de treˆs
camadas: entrada, oculta e saı´da. A camada de entrada e´ o meio pelo qual as
informac¸o˜es entram no sistema, os neuroˆnios dessa camada sa˜o responsa´veis
pela recepc¸a˜o dos dados vindos de sensores. Na camada oculta e´ onde se en-
contra a maior parte do processamento ma´ssico da Rede Neural de Mu´ltiplas
camadas. As configurac¸o˜es para a camada oculta sa˜o infinitas, podendo variar
em nu´mero de neuroˆnios e em nu´mero de camadas a depender da aplicac¸a˜o.
Por fim existe a camada de saı´da que retorna os dados processados ao ambi-
ente em forma de valores reais (ANDERSON; MCNEILL, 1992).
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Figura 23: Rede de Mu´ltiplas Camadas.
Extraı´do e adaptado de: (ANDERSON; MCNEILL, 1992).
Na propagac¸a˜o para frente (feedfoward), utilizada nas redes de camada
u´nica e de mu´ltiplas camadas, nenhum dado de saı´da e´ retornado a entrada da
rede, ou seja, cada dado de saı´da de um neuroˆnio so´ e´ propagado a pro´xima
camada de neuroˆnios e assim por diante (FACELI et al., 2011).
Em redes recorrentes (cı´clicas) que utilizam a realimentac¸a˜o de dados
a saı´da das camadas ocultas podem servir de entrada para os neuroˆnios das
camadas anteriores.(FACELI et al., 2011).
3.5.3 Aprendizado
Assim como o ser humano as ma´quinas precisam aprender a desempe-
nhar a func¸a˜o que lhe foi atribuı´da, esse aprendizado pode ser supervisionado
ou na˜o-supervisionado (adaptativo). O treinamento e´ realizado pelo ajuste
dos pesos sina´pticos da rede.
O aprendizado supervisionado depende de um conjunto de dados pre-
viamente classificado e rotulado, ou seja, e´ necessa´rio ter conhecimento pre´vio
do problema e da soluc¸a˜o buscada. Neste me´todo a rede neural e´ treinada
para reconhecer os padro˜es apresentados atrave´s dos dados de entrada. Redes
que utilizam este tipo de aprendizado tem grande aptida˜o para generalizac¸a˜o,
sendo o´timas reconhecedoras de padro˜es (COPPIN, 2013).
No processo de aprendizado supervisionado os dados de saı´da sa˜o
comparados aos dados ideais do conjunto de treinamento, os erros encon-
trados sa˜o retropropagados pelo sistema para as camadas anteriores a fim de
fazer o ajuste dos pesos sina´pticos dessas camadas, tal processo e´ conhecido
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como backpropagation (ANDERSON; MCNEILL, 1992).
Me´todos de aprendizado que sa˜o capazes de criar classificac¸o˜es para
conjuntos de entrada sem qualquer informac¸a˜o pre´via sa˜o conhecidos como
me´todos de aprendizado na˜o-supervisionado. O reconhecimento de padro˜es
neste caso se da´ pelo mapeamento dos dados de entrada e classificac¸a˜o de
acordo com a correlac¸a˜o entre esses dados. Este me´todo e´ muito utilizado atu-
almente para minerac¸a˜o de dados, onde uma grande quantidade de informac¸a˜o
e´ apresentada a rede em busca de correlac¸o˜es e padro˜es ainda na˜o descobertos
(COPPIN, 2013).
Uma das te´cnicas mais conhecidas de aprendizado na˜o-supervisionado
e´ o Mapa de Kohonen, desenvolvido por Teuvo Kohonen em 1982. Esta
te´cnica consiste em uma rede neural auto-organiza´vel que e´ treinada pela
competic¸a˜o entre seus neuroˆnios. Dado determinada entrada, o neuroˆnio que
possuir maior coeficiente de ativac¸a˜o e´ destacado, formando um mapa to-
polo´gico e designando o dado de entrada a um conjunto de neuroˆnios estimu-
lados por ele, desta forma, classificando-o. (KOHONEN, 1990).
3.6 SISTEMAS NEURO-FUZZY
Com o passar da histo´ria e o avanc¸o do estado da arte, a tentativa de
unir o conhecimento entre duas ou mais te´cnicas de inteligeˆncia artificial,
procurando refinar me´todos antigos, acabaram criando sistemas hı´bridos que
possuem um grande potencial para resoluc¸a˜o de problemas antes impossı´veis.
Os sistemas Fuzzy foram projetados para serem capazes de receber
dados de entrada ambı´guos ou imprecisos e mesmo assim retornar valores
reais consideravelmente precisos. No entanto em situac¸o˜es complexas pode
ser de extrema dificuldade calibrar um sistema Fuzzy devido a alguma com-
plexidade do mesmo, sendo ideal que o sistema fosse capaz de se adaptar.
Advindo de problemas como esse, os sistemas neuro-fuzzy sa˜o projetados
para que, com a utilizac¸a˜o de redes neurais artificiais, o sistema seja capaz de
se adaptar e aprender (COPPIN, 2013).
Redes neurais sa˜o conhecidas por serem “caixas pretas”, ou seja, uma
vez que o dado entra no sistema e´ extremamente difı´cil descobrir o porque de
determinado valor de saı´da e qual o processo para chegar a tal resultado. Ao
contra´rio das redes neurais, sistemas Fuzzy sa˜o extremamente simples para
o entendimento de seu funcionamento, uma vez que sua func¸a˜o e´ simplificar
problemas complexos. Portanto se torna de fa´cil acesso para um especialista
o ajuste de alguma func¸a˜o caso seja necessa´rio (COPPIN, 2013).
Sistemas de infereˆncia neuro-fuzzy possuem a rede neural subdividida
em 5 camadas, onde cada uma representa parte do processo de infereˆncia
61
Fuzzy.
Figura 24: Estrutura de um sistema de infereˆncia neuro-fuzzy.
Extraı´do e adaptado de: (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).
Como ilustrado na Figura 24, a Camada 1 tem a simples func¸a˜o de
receber o dado de entrada x e y e passar para a segunda camada. Neste caso
a camada foi ajustada para que x seja recebido por A1 e A2 e y seja recebido
por B1 e B2.
A Camada 2 do sistema neuro-fuzzy representa o processo de fuzzyficac¸a˜o
que ocorre nos sistemas fuzzy. Nesta camada cada neuroˆnio possui sua func¸a˜o
de ativac¸a˜o ideˆntica a func¸a˜o de pertineˆncia, logo, a saı´da dessa camada re-
presenta o dado ja´ classificado em um subconjunto fuzzy (JANG; SUN; MI-
ZUTANI, 1997).
A Camada 3 funciona recebendo dados da Camada 2 e multiplicando
seus valores para encontrar a “intersec¸a˜o nebulosa”. O valor encontrado e´
enta˜o utilizado para determinar os limiares de ativac¸a˜o do neuroˆnio desta ca-
mada. As regras representadas por esses neuroˆnios tambe´m sera˜o modificadas
pelos pesos das camadas que o ligam, de modo que caso determinada entrada
na˜o seja relevante a uma determinada regra, gradualmente ela sera´ ignorada
durante o processo de adaptac¸a˜o da rede (COPPIN, 2013).
Assim como na Camada 2, o valor recebido pela Camada 4 passa pelo
processo de classificac¸a˜o, o qual e´ determinado o subconjunto de saı´da que o
dado pertence (COPPIN, 2013).
A u´ltima camada (Camada 5) transforma o dado inferido ao sistema
neuro-fuzzy em um valor real utiliza´vel. Essa transformac¸a˜o se da´ pelo ca´lculo
da Centro´ide ou pela Me´dia dos Ma´ximos descritos na Sec¸a˜o 3.4.1 (COPPIN,
2013).
O sistema neuro-fuzzy ilustrado na Figura 24 segue o modelo de in-
fereˆncia Sugeno detalhado na Sec¸a˜o 3.4.2 no entanto sua estrutura na˜o segue
uma regra predefinida, podendo haver alterac¸o˜es em sua estrutura para aten-
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der a demanda da aplicac¸a˜o.
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4 INJEC¸A˜O ELETROˆNICA NEURO-FUZZY
Este capı´tulo descreve em detalhes a arquitetura do sistema Neuro-
Fuzzy desenvolvido para o gerenciamento de um motor ideal.
4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA PROPOSTO
Figura 25: Diagrama do sistema proposto.
Como proposto, a intenc¸a˜o deste trabalho e´ substituir as tabelas esta´ticas
de ajuste utilizadas nos modelos cla´ssicos de injec¸a˜o eletroˆnica. O modelo
apresentado na Figura 25 substitui as tabelas esta´ticas por sistemas de in-
fereˆncia Fuzzy previamente ajustado por uma rede neural artificial, caracteri-
zando um sistema Neuro-Fuzzy.
O desenvolvimento do sistema foi divido em 2 controles principais,
considerados indispensa´veis para o funcionamento de um motor, sa˜o eles: o
controle do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o e o controle de tempo de injec¸a˜o das
va´lvulas injetoras.
A seguir sera´ descrito os sensores e atuadores considerados pelo sis-
tema desenvolvido. Tambe´m sera´ descrito os mapas de controle esta´ticos
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utilizados para o treinamento da rede neural e calibrac¸a˜o do sistema de in-
fereˆncia Fuzzy.
4.1.1 Sensores
O ca´lculo do avanc¸o de ignic¸a˜o necessa´rio se baseia principalmente na
rotac¸a˜o do motor e na carga de ar dentro dos cilindros, para isso utiliza-se os
seguintes sensores:
• Sensor de Rotac¸a˜o da Roda Foˆnica (RPM),
• Sensor de Pressa˜o do Ar no Coletor de Admissa˜o (MAP).
Para ca´lculo da raza˜o ar-combustı´vel, e consequentemente o tempo de
abertura das va´lvulas injetoras, e´ necessa´rio que a ECM tenha conhecimento
da massa de ar entrante no motor em miligramas por ciclo. Os sensores utili-
zados por esse controlador sa˜o:
• Sensor de Rotac¸a˜o da Roda Foˆnica (RPM),
• Sensor de Temperatura do Ar,
• Sensor de Pressa˜o do Ar no Coletor de Admissa˜o (MAP).
4.1.2 Atuadores
Cada controle utiliza os valores de saı´da do sistema para acionar e
regular um determinado atuador. Nesta subsec¸a˜o sera´ descrito os atuadores
controlados por cada sistema de controle.
Para o controle do avanc¸o do ponto da centelha de ignic¸a˜o esse sis-
tema altera o momento em que as bobinas sa˜o acionadas e consequentemente
as velas de ignic¸a˜o, criando o centelhamento necessa´rio para a combusta˜o.
Portanto este controle tem como atuador as bobinas de ignic¸a˜o.
O princı´pio do controle das va´lvulas injetoras e´ a regulagem do tempo
de abertura das mesmas, moderando a quantidade de combustı´vel liberada.




Nesta sec¸a˜o sera´ descrito em detalhes os sistemas de infereˆncia Fuzzy
propostos, descrevendo os dados esperados na entrada, as regras gerais do
controle e os valores de saı´da.
4.2.1 Redes Neurais
Uma das dificuldades encontradas ao tentar ajustar um sistema de in-
fereˆncia Fuzzy manualmente e´ o problema da falta de precisa˜o dos conjun-
tos. Muitas vezes a modificac¸a˜o de um conjunto implica em desbalancea-
mento dos conjuntos adjacentes e, calibrar um sistema complexo pode levar
muito tempo e ainda assim apresentar inconsisteˆncias. Para realizar a tarefa
de ajustar e balancear cada um dos conjuntos Fuzzy nesse projeto optou-se
pela utilizac¸a˜o de redes neurais artificiais.
Os controladores Fuzzy descritos adiante, nesta sec¸a˜o, sa˜o produtos de
redes neurais treinadas e ajustadas para cada situac¸a˜o. E´ importante ressaltar
que em um sistema Neuro-Fuzzy, cada camada da rede neural representa di-
retamente uma parte do sistema de infereˆncia Fuzzy (FIS), logo, ao treinar a
rede, o sistema de infereˆncia e´ automaticamente ajustado.
Para que a rede neural seja capaz de calibrar o FIS e´ necessa´rio que
haja aprendizado supervisionado, ou seja, o treinamento precisa ser baseado
em comportamentos esperados e seus respectivos resultados. A forma esco-
lhida para treinar as redes neurais do sistema proposto e´ utilizar os pro´prios
mapas esta´ticos da injec¸a˜o eletroˆnica, visto que eles possuem todos os com-
portamentos esperados do motor.
4.2.2 Controle do Avanc¸o de Ignic¸a˜o
O controle do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o ocorre alterando o tempo
que a centelha sera´ lanc¸ada em relac¸a˜o ao giro do virabrequim, esse avanc¸o e´
contabilizado em graus. O ajuste do ponto de ignic¸a˜o influi diretamente sobre
a eficieˆncia da queima, intervindo sobre a poteˆncia e a acelerac¸a˜o do motor.
4.2.2.1 Varia´veis de Entrada
A primeira varia´vel de entrada desse controle e´ a rotac¸a˜o do motor. A
partir dessa refereˆncia e´ possı´vel calcular a quantidade de avanc¸o necessa´ria.
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A faixa de valores do conjunto RPM (Rotac¸o˜es por Minuto) varia dependendo
do motor.
A segunda varia´vel de entrada e´ a pressa˜o absoluta no coletor (MAP).
A func¸a˜o dessa varia´vel e´ saber se o motor esta´ em acelerac¸a˜o ou desacelerac¸a˜o.
Quando em acelerac¸a˜o, a abertura do corpo de borboleta permite ao motor
admitir mais ar, elevando a pressa˜o no coletor. Quando em desacelerac¸a˜o o
corpo de borboleta e´ fechado, limitando a quantidade de ar admitida e con-
sequentemente diminuindo a pressa˜o no coletor. A faixa de valores esperada
por essa varia´vel costuma ser de 0Kpa a 100Kpa em motores aspirados e ul-
trapassa a ma´xima de 100Kpa em motores sobrealimentados.
4.2.2.2 Regras de Infereˆncia
A regra base utilizada para o avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o e´ aumentar
linearmente o avanc¸o de acordo com as rotac¸o˜es do motor. Como paraˆmetro
para descobrir se o motor esta´ acelerando ou desacelerando e´ utilizada a
pressa˜o absoluta no coletor de admissa˜o, observando que a pressa˜o e´ pro-
porcional a quantidade de ar admitida e consequentemente proporcional a
acelerac¸a˜o.
Em uma situac¸a˜o onde a massa de ar admitida comec¸a a aumentar e
a RPM ainda na˜o aumentou inicia-se o adiantamento do ponto de ignic¸a˜o
gradualmente, proporcional ao comportamento de acelerac¸a˜o.
Em uma situac¸a˜o onde o RPM esta´ alto e a massa de ar comec¸a a
diminuir, o avanc¸o e´ gradualmente reduzido, proporcional ao comportamento
de desacelerac¸a˜o.
4.2.2.3 Varia´vel de Saı´da
A u´nica varia´vel de saı´da deste controlador e´ o valor referente ao
avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o em graus. Sua faixa de valores depende da rotac¸a˜o
que o motor pode atingir. Em motores convencionais o avanc¸o na˜o costuma
ultrapassar 45◦.
4.2.3 Controle das Va´lvulas Injetoras
O controle das va´lvulas injetoras ocorre regulando o tempo de abertura
das mesmas. A quantidade de combustı´vel injetada depende da variac¸a˜o do
tempo do pulso ele´trico enviado a va´lvula, esse tempo geralmente e´ regulado
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em milissegundos e depende da vaza˜o oferecida pela va´lvula.
Para regular a quantidade de combustı´vel injetado e´ necessa´rio que a
ECM saiba qual a massa de ar admitida pelo motor. O ca´lculo da massa de
ar entrante se da´ pela Equac¸a˜o 4.1, que utiliza informac¸o˜es de cilindrada (V),
pressa˜o (P), constante do ar seco (R) e temperatura do ar (T).
. (4.1)
Para calcular o volume de ar que o pista˜o consegue admitir ou ex-
pelir (cilindrada) utiliza-se a Equac¸a˜o 4.2, calculando o volume a partir do
diaˆmetro do cilindro (D) e o curso do pista˜o (L).
. (4.2)
E´ importante salientar que todos os motores possuem sua eficieˆncia
volume´trica, definida como a capacidade que o motor tem de encher os ci-
lindros com a mistura ar-combustı´vel. Isso acontece porque nenhum mo-
tor e´ capaz de atingir a perfeic¸a˜o em termos de fluxo de ar entre o cole-
tor e seus cilindros naturalmente. Variantes como espessura da tubulac¸a˜o,
formato da mesma, qualidade do filtro de ar e tamanho das va´lvulas fazem
com que haja diferenc¸a de eficieˆncia volume´trica entre motores. Sistemas de
alimentac¸a˜o naturalmente aspirados dificilmente conseguem passar dos 90%
de EV (Eficieˆncia Volume´trica) justamente por causa dos impedimentos para
o fluxo de ar, diferente de sistemas sobrealimentados que conseguem compri-
mir o ar dentro dos cilindros e podem ter EV acima de 100%.
A eficieˆncia volume´trica de um motor varia de acordo com a sua ve-
locidade (RPM) e a pressa˜o do ar no coletor, ou seja, a EV tem uma variac¸a˜o
em diferentes fases do motor.
4.2.3.1 Varia´veis de Entrada
A primeira varia´vel de entrada do sistema e´ a velocidade do motor
(RPM), informac¸a˜o necessa´ria para calcular a eficieˆncia volume´trica e a raza˜o
de ar/combustı´vel. A faixa de valores esperada por esta entrada varia de motor
para motor.
A segunda entrada e´ a pressa˜o absoluta no coletor (MAP) que em con-
junto com a temperatura do ar se torna informac¸a˜o imprescindı´vel para o
ca´lculo da massa de ar admitida. A faixa de valores esperada varia entre
0Kpa e 100Kpa para motores aspirados e extrapola o valor ma´ximo quando
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se trata de motores sobrealimentados.
A terceira varia´vel e´ a temperatura do ar do coletor de admissa˜o, que
em conjunto com a segunda varia´vel (MAP) e´ utilizada para o ca´lculo da
massa de ar admitida. Sua faixa de valores varia de acordo com a temperatura
do ambiente em que o motor esta´. Em lugares muito frios a faixa de de valores
pode ser de -40◦C a 50◦C, e em lugares muito quentes a faixa pode variar
entre 0◦C a 70◦C, tudo depende do local para qual o motor foi projetado.
4.2.3.2 Regras de Infereˆncia
Como regra base a quantidade de combustı´vel deve ser proporcional
a massa de ar admitida. E entretanto, em diversas situac¸o˜es e´ necessa´rio que
a mistura esteja mais rica ou pobre, vide o Quadro 2.1. Para detecc¸a˜o do
estado em que o motor se encontra e´ monitorada a pressa˜o do ar no coletor,
que como explicado anteriormente, e´ proporcional a carga do motor.
Em situac¸a˜o de marcha lenta e sem acionamento do pedal de acelera-
dor (corpo de borboleta fechado), na˜o ha´ requisic¸a˜o de torque do motor, logo
a massa de ar tende a ser pequena e a estequiometria nesse caso deve ser λ =
1 ou uma variac¸a˜o levemente empobrecida para economia de combustı´vel.
Em situac¸a˜o de acelerac¸a˜o a pressa˜o no coletor tende a aumentar bas-
tante, ultrapassando os 50Kpa, situac¸a˜o onde existe requerimento de torque
do motor. Nesse caso a estequiometria passa a ser λ = 0.98 ou mais ricas.
Em casos de acelerac¸a˜o extrema onde o corpo de borboleta se abre completa-
mente e a pressa˜o chega aos 100Kpa ou mais, a estequiometria pode chegar a
λ = 0.85.
Quando o motor se encontra em fase de cruzeiro com o veı´culo man-
tendo uma determinada velocidade e sem grandes requisic¸o˜es de torque, a
ECM procura empobrecer ao ma´ximo a mistura com o intuito de economi-
zar combustı´vel ate´ que um torque maior seja requisitado. Nesta ocasia˜o a
estequiometria pode ser encontrada a partir de λ = 1.05 em diante.
Na fase de desacelerac¸a˜o quando nenhum torque e´ necessa´rio a ECM
procura empobrecer ao ma´ximo a mistura, e em alguns casos pode cortar
totalmente a injec¸a˜o de combustı´vel.
4.2.3.3 Varia´veis de Saı´da
A partir da infereˆncia dos dados de entrada o Controle das Va´lvulas
Injetoras retorna uma u´nica varia´vel de saı´da, o tempo de pulso para aquela





5 RESULTADOS E DISCUSSO˜ES
A seguir sera´ descrito em detalhes os paraˆmetros utilizados para reali-
zar a simulac¸a˜o e comparac¸a˜o entre o sistema de tabelas esta´ticas e o sistema
Neuro-Fuzzy. Tambe´m sera´ detalhado os resultados obtidos e a comparac¸a˜o
de dados entre os dois sistemas.
5.1 MOTOR IDEAL
O motor escolhido para realizac¸a˜o dos experimentos foi o BMW M20B25,
motor que equipa:
• BMW 325i E30
• BMW 525i E34
• BMW Z1
Um dos motivos para a escolha deste motor em especı´fico e´ que o
mesmo possui um projeto utilizando a injec¸a˜o eletroˆnica programa´vel Me-
gaSquirt, o que facilita a obtenc¸a˜o dos mapas de injec¸a˜o utilizados para a
simulac¸a˜o e avaliac¸a˜o do sistema proposto.
Para modelagem do sistema os paraˆmetros de motor utilizados foram
simulados com base no motor BMW M20B25, sobre o mesmo e´ sabido que:
• O motor opera em ciclo Otto de 4 tempos;
• Possui 6 cilindros em linha;
• Cada cilindro possui 84 milı´metros de diaˆmetro;
• Cada pista˜o possui 75 milı´metros de curso;
• O volume admitido por todos os cilindros do motor e´ de aproximada-
mente 2494 centı´metros cu´bicos;
• A taxa de compressa˜o de cada cilindro e´ de 9.3:1;
• O sistema de injec¸a˜o e´ multiponto e indireta;
• A poteˆncia declarada de fabrica e´ de 166 cavalos e 22kgf/m de torque;
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A vaza˜o dos bicos injetores tomada como ideal para esse motor vem
da Equac¸a˜o 5.1 que determina o dimensionamento dos bicos (utilizando 3bar
de pressa˜o na linha de combustı´vel) com base na poteˆncia do motor (P), cons-
tante do motor (F), constante do tipo de combustı´vel utilizado (T), nu´mero de
eletro injetores (N) e duty cycle dos injetores. No caso do motor ideal uti-
lizado a vaza˜o ideal encontrada foi 19 lb/h, valor que sera´ utilizado para os
ca´lculos adiante.
. (5.1)
Uma observac¸a˜o importante a se fazer sobre o projeto desse motor
da injec¸a˜o MegaSquirt e´ que se trata de uma modificac¸a˜o da ECM origi-
nal, ou seja os mapas podem na˜o condizer com os originais da fabricante.
Outro ponto importante a ressaltar e´ que o projeto foi construı´do sob um sis-
tema de sobrealimentac¸a˜o, ou seja, este projeto MegaSquirt trata de um motor
turbo. No entanto como na˜o foi possı´vel obter informac¸o˜es sobre a parte de
sobrealimentac¸a˜o do motor sera´ utilizado para este trabalho apenas a parte
aspirada dos mapas (resoluc¸a˜o ate´ 100Kpa).
5.2 MAPAS UTILIZADOS
Como explicado anteriormente um dos motivos para a escolha do mo-
tor e´ a facilidade de obtenc¸a˜o dos mapas utilizados na injec¸a˜o eletroˆnica.
Nesta sec¸a˜o sera´ detalhado quais mapas foram utilizados para elaborac¸a˜o do
projeto.
5.2.1 Mapa de Avanc¸o do Ponto de Ignic¸a˜o
O ponto ideal para o centelhamento no cilindro se da´ pelo ponto base
(PMS) somado ao avanc¸o encontrado pela intersec¸a˜o entre a velocidade do
motor (RPM) e a pressa˜o no coletor (MAP) no mapa. Como exemplo, utili-
zando o mapa mostrado na Figura 26, se o motor se encontra em RPM = 3100
e com MAP = 45Kpa sera´ adicionado 36.6◦ ao ponto base.
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Figura 26: Mapa de Avanc¸o do Ponto de Ignic¸a˜o do motor M20B25.
5.2.2 Mapa de Eficieˆncia Volume´trica
Quando o motor esta em funcionamento sua eficieˆncia e´ varia´vel, ou
seja, os cilindros nem sempre sa˜o completamente enchidos com a mistura ar-
combustı´vel. Para que a injec¸a˜o eletroˆnica consiga saber qual a eficieˆncia vo-
lume´trica do motor em determinado momento utiliza-se o mapa de eficieˆncia
volume´trica. Como exemplo, utilizando o mapa mostrado na Figura 27 se o
motor estiver em RPM = 1500 e MAP = 35Kpa sua eficieˆncia sera´ de 49%,
ou seja, se o motor comporta 2494 centı´metros cu´bicos de ar em um ciclo ele
estara´ admitindo apenas 1222 centı´metros cu´bicos.
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Figura 27: Mapa de Eficieˆncia Volume´trica do motor M20B25.
5.2.3 Mapa de Raza˜o Ar/Combustı´vel
Um dos mapas mais importantes para o gerenciamento de combustı´vel
e´ o mapa de raza˜o ar/combustı´vel (AFR) que determina a estequiometria da
mistura. Junto ao ca´lculo da massa do ar utilizando o mapa de eficieˆncia
volume´trica, o mapa AFR e´ usado para o ca´lculo da massa de combustı´vel
necessa´ria para determinada fase do motor, enriquecendo ou empobrecendo a
mistura.
Figura 28: Mapa de Raza˜o Ar/Combustı´vel do motor M20B25.
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5.3 CONTROLES DESENVOLVIDOS
Em um primeiro momento foram treinados sistemas Neuro-Fuzzy para
representar os mapas, ou seja, ao inve´s do sistema consultar uma tabela esta´tica
em busca de um valor, os dados dos sensores sa˜o inferidos ao sistema Neuro-
Fuzzy e o mesmo retornaria um valor de saı´da considerado como resposta
para o atuador.
De maneira geral todas as redes neurais foram testadas com diversas
configurac¸o˜es buscando atingir a menor media de erros possı´vel. Para en-
contrar o melhor modelo para cada rede neural foram alteradas e testadas
principalmente o tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e o nu´mero de subconjuntos
Fuzzy, representado na rede neural como o nu´mero de nodos da segunda ca-
mada. As func¸o˜es de pertineˆncia que apresentaram melhor resultado foram: a
func¸a˜o triangular para mapas que apresentam maior linearidade de resultados
e a func¸a˜o gaussiana para mapas que possuem maior variac¸a˜o entre resultados
adjacentes. Em relac¸a˜o ao nu´mero de nodos da segunda camada, o valor va-
riou entre 3 e 10 por varia´vel de entrada, acima de 10 nodos os ca´lculos para
o treinamento da rede comec¸am a demandar uma maior capacidade computa-
cional, o que foi uma das limitac¸o˜es encontradas.
5.3.1 Controle do Avanc¸o do Ponto de Ignic¸a˜o
Desconsiderando correc¸o˜es que necessitariam de outros sistemas Neuro-
Fuzzy e´ possı´vel que o controle do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o seja controlado
apenas por um sistema, conforme mostrado no diagrama da Figura 29. Um
controlador desse tipo e´ considerado simples pois na˜o existe nenhum tipo de
sub-sistema envolvido. Os dados de entrada sa˜o capturados dos sensores, in-
feridos ao sistema FIS e prontamente devolvidos ao ambiente como varia´vel
de saı´da para o atuador.
Figura 29: Diagrama do controle do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o desenvol-
vido.
Como entradas, o controlador recebe os dados de rotac¸a˜o do motor e
pressa˜o absoluta no coletor. Os dados de entrada sa˜o inferidos ao sistema e
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tem como saı´da o valor do avanc¸o em graus.
A rede Neuro-Fuzzy foi treinada com o mapa de avanc¸o do ponto de
ignic¸a˜o do motor ideal e a menor media de erros foi obtida utilizando func¸o˜es
de pertineˆncia triangulares com 10 nodos para cada varia´vel de entrada na
segunda camada da rede.
5.3.2 Controle das Va´lvulas Injetoras
No caso do sistema de controle das va´lvulas injetoras existem duas
maneiras de utilizar organizar o controlador, o primeiro transforma os mapas
de eficieˆncia volume´trica e raza˜o ar/combustı´vel em sistemas Neuro-Fuzzy,
e durante os ca´lculos, o controlador busca nesses dois sistemas pelos valores
requeridos, em seguida faz o ca´lculo normalmente, ou seja, a u´nica diferenc¸a
entre este modelo e o modelo da injec¸a˜o eletroˆnica convencional e´ que os
mapas esta´ticos sa˜o transformados em sistemas Neuro-Fuzzy, como demons-
trado na Figura 30.
Figura 30: Diagrama do controle dos bicos injetores convencional.
O ca´lculo do tempo de abertura das va´lvulas injetoras no primeiro
me´todo ocorre com base nos seguintes passos:
1. Calcular a eficieˆncia do motor no momento (busca no sistema Neuro-
Fuzzy);
2. Calcular a massa de ar admitida por cada cilindro;
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3. Calcular a estequiometria da mistura (busca no sistema Neuro-Fuzzy);
4. Calcular o tempo de abertura dos bicos;
O segundo me´todo pode ser descrito como um sistema u´nico que foi
treinado a partir dos resultados do primeiro modelo. Utilizando os sistemas
Neuro-Fuzzy do primeiro modelo foi criado um novo mapa de treinamento
onde a partir do RPM, MAP e temperatura do ar o controlador e´ capaz de
retornar o tempo dos bicos injetores diretamente, sem necessidade de realizar
os ca´lculos separadamente. De forma geral, este controlador abstrai todos os
ca´lculos necessa´rios no modelo anterior, conforme mostrado na Figura 31.
Figura 31: Diagrama do controle dos bicos injetores u´nico.
5.4 SIMULAC¸A˜O E RESULTADOS
Para validac¸a˜o de todos os sistemas foi elaborada uma simulac¸a˜o onde
os controladores criados neste projeto e os mapas convencionais foram testa-
dos em um ambiente que utiliza dados de sensores capturados de um motor
real. No entanto, o log utilizado para testes pertence a outro motor, e na˜o ao
motor ideal. Isto na˜o se torna um problema visto que as grandezas utilizadas
por ambos os motores sa˜o iguais, por exemplo: o RPM, o MAP e a tempera-
tura do ar. Os valores desses sensores podem ser tomados como globais, por
exemplo, se o corpo de borboleta for totalmente aberto em ambos os motores
a pressa˜o do coletor sempre sera´ pro´xima de 100Kpa e a temperatura do ar
tambe´m sera´ a mesma para ambos se estiverem no mesmo local. Em relac¸a˜o
ao RPM a u´nica diferenc¸a sera´ a faixa de valores, as quais suas ma´ximas po-
dem ser diferentes. Em resumo, o intuito e´ utilizar o comportamento de um
motor real ao inve´s de randomizar os valores dos sensores.
A forma de simulac¸a˜o se da´ pela leitura dos registros do log onde os
valores dos sensores sa˜o capturados, inferidos ao sistema e enta˜o e´ obtido um
valor de saı´da referente ao controle de determinado atuador. Na simulac¸a˜o
esse processo e´ repetido para cada controlador Neuro-Fuzzy e para cada mapa
esta´tico de refereˆncia. No caso dos mapas, um algoritmo varre a tabela (linha-
a-linha) em busca do melhor valor para a situac¸a˜o, no entanto existem diversas
maneiras e algoritmos capazes de realizar esta tarefa de maneira mais efici-
ente, algo que na˜o sera´ tratado neste trabalho.
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A seguir sera´ descrito os resultados obtidos com cada controle em
comparac¸a˜o aos mapas esta´ticos.
5.4.1 Avanc¸o do Ponto de Ignic¸a˜o
Para obter o valor do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o utilizando os mapas
esta´ticos basta utilizar valores de RPM e MAP coletados do log do motor e
fazer uma busca no mapa pela intersecc¸a˜o entre os dois valores.
O processo e´ parecido utilizando um controlador Neuro-Fuzzy, a diferenc¸a
e´ que os valores sa˜o inferidos ao FIS e o valor de saı´da vem com pequenas
variac¸o˜es decorrentes dos graus de pertineˆncia dos conjuntos Fuzzy.
Nesse teste foram criados dois FIS, um deles utilizando func¸a˜o de per-
tineˆncia triangular e outro usando gaussiana.
Figura 32: Resultado do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o utilizando func¸a˜o de
pertineˆncia gaussiana.
De acordo com os resultados mostrados na Figura 32 os valores em
sua maioria mante´m uma diferenc¸a entre valores que provavelmente na˜o afe-
tariam de maneira severa o rendimento do motor. Diferenc¸as de ate´ 2◦ entre
os valores sa˜o considerados aceita´veis. Em me´dia a diferenc¸a nos testes na˜o
ultrapassou 1◦, exceto em determinados pontos onde o ponto de ignic¸a˜o dado
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pelo FIS chegou a 5◦, o que pode comprometer o rendimento do motor em
termos de poteˆncia.
Figura 33: Resultado do avanc¸o do ponto de ignic¸a˜o utilizando func¸a˜o de
pertineˆncia triangular.
Os resultados obtidos utilizando func¸a˜o de pertineˆncia triangular, como
mostrado na Figura 33, foram em geral pior que o teste anterior. Os resulta-
dos mostraram que diferenc¸a entre os valores em me´dia foi de 1.3◦, e em
determinados pontos os valores chegaram a 6◦ de diferenc¸a.
Em linhas gerais o teste que utiliza func¸o˜es de pertineˆncia gaussiana
apresentaram um resultado satisfato´rio, considerando que a margem de erro
na˜o afetariam o funcionamento ou integridade do motor, no ma´ximo perda de
desempenho.
5.4.2 Tempo de Abertura dos Bicos Injetores
Para obter o tempo de abertura dos bicos injetores utilizando os mapas
esta´ticos o ca´lculo e´ realizado com base na massa de ar admitida, e para tal
e´ necessa´ria a consulta nos mapas os valores de eficieˆncia volume´trica e es-
tequiometria da mistura. Com esses dados e´ possı´vel enta˜o calcular o tempo
necessa´rio para injetar a quantidade exata de combustı´vel.
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No primeiro modelo desenvolvido, que apenas substitui os mapas por
sistemas Neuro-Fuzzy, o ca´lculo para obter o tempo dos injetores se mante´m
o mesmo.
Figura 34: Resultado do tempo de abertura dos bicos injetores utilizando
sistemas Neuro-Fuzzy em substituic¸a˜o aos mapas esta´ticos.
Os valores resultantes do teste utilizando sistemas Neuro-Fuzzy em
substituic¸a˜o aos mapas, como mostrado na Figura 34, exibem um resultado
satisfato´rio. Quando se trata de quantidade de combustı´vel injetado valores
ate´ 1ms de diferenc¸a sa˜o considerados o´timos. Diferenc¸as acima podem en-
riquecer ou empobrecer a mistura a ponto de ser perceptı´vel e seja necessa´ria
alguma pequena correc¸a˜o. Os resultados obtidos mostram um grande poten-
cial para esse controle, a me´dia de erro (diferenc¸a entre o valor resultante do
mapa e o valor resultante do FIS) foi de 0.08ms, podendo ser considerado
um excelente resultado. Em alguns pontos onde houve acelerac¸a˜o repentina o
erro chegou a 2.51ms para enriquecimento, algo que na˜o ocorreu quando em
situac¸a˜o de desacelerac¸a˜o brusca, neste caso o maior prejuı´zo e´ um pequeno
desperdı´cio de combustı´vel.
Quando utilizando o controlador FIS que abstrai todos os ca´lculos
basta inferir ao sistema dados de RPM, MAP e temperatura do ar que que
este calculara´ o tempo de abertura dos bicos.
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Figura 35: Resultado do tempo de abertura dos bicos injetores utilizando
controlador Neuro-Fuzzy u´nico
Como mostrado na Figura 35 os resultados sa˜o muito parecidos, no en-
tanto quando comparados numericamente foram melhores do que o primeiro
teste. A me´dia de erro nesse teste foi de 0.01ms, um resultado extremamente
satisfato´rio. A sua ma´xima de erro foi de 2.05ms, 0.46ms menor do que o
teste anterior. A comparac¸a˜o entre a precisa˜o dos dois me´todos utilizados
pode ser observado no gra´fico ampliado da Figura 36.
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Figura 36: Comparac¸a˜o entre os dois modelos utilizados em relac¸a˜o ao mapa
esta´tico
De maneira geral ambos os modelos obtiveram excelentes resultados,
sendo que o segundo modelo se sobressaiu em questa˜o de precisa˜o, o que
demonstra a capacidade de controles Neuro-Fuzzy lidarem com sistemas de
alta precisa˜o, requisito essencial em controles automotivos.
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6 CONSIDERAC¸O˜ES FINAIS E PROPOSTAS PARA
TRABALHOS FUTUROS
Neste capı´tulo sa˜o apresentadas as considerac¸o˜es finais sobre o sis-
tema de controle Neuro-Fuzzy aplicado em injec¸o˜es eletroˆnicas automotivas,
discutindo o resultado das avaliac¸o˜es observadas. Na sequencia sera˜o sugeri-
das propostas para trabalhos futuros identificados durante a realizac¸a˜o deste
trabalho pesquisa.
6.1 CONSIDERAC¸O˜ES FINAIS
A evoluc¸a˜o dos motores de combusta˜o interna e´ constante, mesmo que
novas tecnologias de motores ele´tricos e hı´bridos esta˜o sendo desenvolvidas,
a maior parcela dos motores encontrados em veı´culos automotores continua
sendo de combusta˜o interna, portanto evoluir o gerenciamento dos mesmos
buscando a melhor relac¸a˜o poteˆncia e eficieˆncia ainda e´ uma das maiores
preocupac¸o˜es da indu´stria automotiva. Neste trabalho foi proposto um sis-
tema de controle que atrave´s de te´cnicas de inteligeˆncia artificial seja capaz
de substituir o controle tradicional, baseado em tabelas de dados esta´ticos,
por um controle dinaˆmico capaz de se adequar a qualquer tipo de ambiente
com maior precisa˜o.
O desenvolvimento dos controladores para injec¸a˜o eletroˆnica desen-
volvidos foram baseados em duas te´cnicas de inteligeˆncia computacional com-
binadas. Em suma a proposta foi utilizar redes neurais artificiais como me´todo
para calibrar um sistema de infereˆncia Fuzzy. O FIS enta˜o recebe os dados de
sensores do motor e retorna valores utilizados no controle de atuadores.
Para realizac¸a˜o deste trabalho foram realizadas diversas pesquisas bus-
cando o melhor entendimento do gerenciamento de um motor de combusta˜o
interna moderno, entendendo o funcionamento das injec¸o˜es eletroˆnicas e de
todo o conjunto mecaˆnico envolvido.
Para realizar os testes e a validac¸a˜o do sistema foi montado um am-
biente de simulac¸a˜o onde, tanto o me´todo de controle convencional, baseado
em mapas esta´ticos, quanto o me´todo de controle Neuro-Fuzzy foram testa-
dos com base em dados capturados de um motor real.
A partir da comparac¸a˜o dos resultados obtidos pode-se constatar que
o sistema de controle Neuro-Fuzzy se adequou muito bem ao gerenciamento
de uma injec¸a˜o eletroˆnica. Baseando-se nos valores de saı´da de cada tipo
de controle observou-se que eles se mantiveram muito pro´ximos na maior
parte do tempo e que os valores mais discrepantes na˜o trariam consequeˆncias
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severas ao desempenho.
Com base nos dados apresentados neste trabalho foi possı´vel compro-
var a capacidade do sistema de controle Neuro-Fuzzy de se moldar ao am-
biente e apresentar resultados satisfato´rios, cumprindo assim, com o objetivo
proposto.
6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS
Esta sec¸a˜o lista algumas propostas para trabalhos futuros que visam
melhorar o sistema desenvolvido neste trabalho.
1. Testar o sistema em um ambiente real, ou seja, inserido em uma injec¸a˜o
eletroˆnica com um motor em funcionamento e dados em tempo real.
2. Combinar o sistema com outros algoritmos de aprendizado e utilizar
como me´todo de ajuste do motor, realizando o aperfeic¸oamento contı´nuo
dos paraˆmetros.
3. Utilizar algoritmos de filtro para amenizar os valores muito discrepan-
tes calculados pelo sistema.
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